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RESUMEN
Objetivo: Determinar qué modelo de inteligencia artificial permite la prediccion del CBR en
obras viales en la region Huanuco, 2024. Método: La investigacion es aplicada, cuantitativo,
explicativo y experimental. La poblacion, suelos a nivel de subrasante de obras viales de la
macro region centro. La muestra, datos recolectados de mecanica de suelos y geotecnia de la
region Hudnuco; muestreo no probabilistico, por conveniencia; recopilandose total 2270 puntos
de caracterizacion de suelos, 1365 puntos datos completos, incluyen CBR. Se analiz6 mediante
Python, redes neuronales artificiales, recurrentes LSTM, recurrentes GRU, algoritmos de
Ramdom Forest y Support vector machine; datos limpios se estandarizaron, dividiéndolos en
80% entrenamiento, 10% validacion y 10% prueba; se aleatorizd datos(3372), se sintetizo
datos(3372), data ampliada para mayor precision en la prediccion. Se desarroll6 una interfaz,
recopila datos variables y a la vez predice CBRs. Mediante el ArcGIS se gener6 mapas
geoespaciales de distribucion. Resultados: Se determind que la Red Neuronal Artificial tiene
mayor grado de precision en prediccion, con R? de 0.9848, MAE de 0.8195, MSE de 1.9198 y
RMSE de 1.3856. Se establecio una interfaz de buen desempeiio, recopila datos y predice
CBRs. Se generé informaciéon con ArcGIS, evidenciando que la méaxima densidad seca,
Humedad Optima y el porcentaje de arena, son variables influyentes en la prediccion del CBR.
Conclusion: La principal conclusion es que el modelo de Redes Neuronales Artificiales logra
predecir el CBR con alta precision a partir de variables fisicas y mecéanicas de los suelos de

subrasantes en obras viales.

Palabras claves: redes neuronales, California Bearing Ratio, Ramdom Forest, maquina

de soporte vectorial, propiedades fisicas, propiedades mecénicas, litoestratigrafia.



xvil

ABSTRACT

Objective: To determine which artificial intelligence model enables the prediction of CBR in
road works within the Huanuco region, 2024. Method: The research is applied, quantitative,
explanatory, and experimental. The population consists of subgrade level soils from road works
in the central macro-region. The sample comprises data collected from soil mechanics and
geotechnical studies in the Hudnuco region; non-probabilistic sampling, by convenience; a total
of 2270 soil characterization points were collected, with 1365 points being complete and
including CBR data. Analysis was conducted using Python, artificial neural networks, recurrent
LSTM, recurrent GRU, Random Forest and Support Vector Machine algorithms; clean data
were standardized, divided into 80% training, 10% validation, and 10% testing; data were
randomized (3372), data was synthesized (3372), data expanded for greater prediction
accuracy. An interface was developed to collect variable data and predict CBRs
simultaneously. Geospatial distribution maps were generated using ArcGIS. Results: It was
determined that the Artificial Neural Network model exhibits the highest degree of prediction
accuracy, with an R2 of 0.9848, MAE of 0.8195, MSE of 1.9198, and RMSE of 1.3856. A
high-performance interface was established, collecting data and predicting CBRs. Information
was generated with ArcGIS, demonstrating that maximum dry density, optimal moisture
content, and sand percentage are influential variables in CBR prediction. Conclusion: The
main conclusion is that the Artificial Neural Network model successfully predicts CBR with

high accuracy based on physical and mechanical variables of subgrade soils in road works.

Keywords: neural networks, California Bearing Ratio, Random Forest, support vector machine,

physical properties, mechanical properties, lithostratigraphy



I. INTRODUCCION

La mecanica de suelos permite determinar las caracteristicas fisicas mecanica de los
mismos, cuyos resultados relacionados con la carga actuante ya sea estatica o dindmica, abarca
el campo de la ingenieria geotécnica, resaltdndose fundamentalmente su caracterizacion natural
anisotropicas y heterogéneas, los mismos que son consecuencia de los procesos fisicos a los
que han sido sometidos a través del tiempo desde su formacion.

Una de las preocupaciones incidentes es realizar modelaciones precisas que permitan
establecer patrones de comportamiento estructural de los suelos, que desde el enfoque de la
ingenieria geotécnica es complejo, més aun si solo se considera basarse en el empleo de la
fisica, lo cual trae como consecuencia limitaciones para desarrollar soluciones numéricas y
analiticas a determinados problemas recurrentes en el comportamiento de rocas y los suelos.

Convencionalmente si el objetivo es determinar el comportamiento de los materiales,
esta se obtiene dentro del marco de dos métodos; el primero a través de ensayos de campo y
laboratorio, los mismos que por lo general son genéricos, descriptivos, relativamente costosos
y que demanda bastante tiempo en su procesamiento y el otro método es a través de
correlaciones matematicas y métodos numéricos, los mismos que se caracterizan por estar
fundamentados en la teorias de la elasticidad y plasticidad, donde muchas veces no se logra el
objetivo de simular en forma adecuada la respuesta mecanica de los suelos y rocas, debido a
razones de formulaciones e idealizaciones complejas, y la consideraciones de muchos
pardmetros que tienen la caracteristicas de ser empiricas.

La inteligencia artificial permite métodos de modelado, que resultan de interés del
campo investigativo dentro de la ingenieria geotécnica, que genera alternativas de proyeccion
al futuro; generando posibilidades de modelado complejo que permitan acciones de prediccion
con mayor grado de certeza que los métodos tradicionalmente aplicados.

Los métodos de inteligencia artificial ofrecen ventajas en cuanto a su empleo, los



mismos que son: (i) Son adaptables para establecer modelos de proceso no lineales y
complejos, y desarrollar modelos sin hipdtesis inicial de la relacion entre las variables de
entrada y salida; (ii) permiten la deteccion e identificacion en diversos contextos, hacer
monitoreos, selecciones y predicciones, (iii) evidencian precision en cuanto a predicciones,
pese a que se desconozca las relaciones fisicas de los parametros y, (iv) muestran idoneidad
para realizar andlisis de datas grandes a partir del cual se generen patrones(incluso
desconociendo las reglas) (Baghbani et al., 2022).

En este contexto, el CBR es un pardmetro geotécnico, muy necesario y de amplio
empleo en los calculos estructurales de la cimentacion para obras viales; que tiene la imperiosa
necesidad de plantear alternativas tecnologicas que permitan predecirlos, y determinar su valor
de disefio que permita generar calculos mas certeros y evitar problemas como consecuencia de
una incorrecta determinacion de esta.

Por todo lo descrito, la inteligencia artificial se convierte en una alternativa tecnoldgica
que permite encontrar soluciones de gran complejidad, como la determinacion del pardmetro
geotécnico conocido como CBR; la misma que seria un paso importante para poder ampliar a
otros pardmetros geotécnicos necesarios en todo proyecto o estudio, que redundaria en
beneficio para el estado y la sociedad.

1.1. Planteamiento del problema

El CBR se constituye en el ensayo que permite hacer evaluaciones del suelo en cuanto
a su calidad, tomando como referencia su resistencia, donde el ensayo a escala de placa es el
CBR, referido a la relacion de soporte California (California Bearing Ratio), valor de suma
importancia, puesto que depende ello el disefio estructural de cualquier obra civil.

La inteligencia artificial a través del Machine Learning permite desarrollar algoritmos
de prediccion en base a patrones de comportamiento, de datas existentes, que mediante un

entrenamiento adecuado del modelo determina valores predictivos del comportamiento



geotécnico de los suelos; en la actualidad es una rama de la ciencia que esta en desarrollo sobre
todo en el campo geotécnico, no emplea dada la naturaleza de los datos y la insuficiencia de
datos compatibilizados; siendo este uno d ellos objetivos de la presente investigacion.

Uno de los grandes problemas en obras viales, es la existencia de la heterogeneidad y
anisotropia de los suelos, que constituyen la cimentacion, lo cual conlleva en principio a asumir
valores generales, en base a las prospecciones y caracterizacion fisica mecanica de los suelos
de muestras especificas, a lo largo de todo el eje de la via materia de proyecto, pero que en la
realidad no es tan real, surgiendo de esta forma vicios ocultos al momento de la ejecucion de
la obras, errores en el disefio estructural de la via, problemas relacionados con un inadecuado
estudio de suelos, consecuentemente problemas con los estudios geotécnicos; Todo ello
evidencia en la actualidad consecuencias negativas, como expedientes técnicos deficientes,
obras paralizadas, procesos administrativos y judiciales; que se traducen en perjuicios
econdmicos para el estado y la poblacion.

Esta realidad actual, es permisible mejorarla, en la medida, que en base a datas de
estudios realizados y prospecciones complementarias, generar patrones de comportamiento de
suelos, que incidan en la posibilidad de correlacionarlos y establecer algoritmos, que en funcion
a las mismas permitan predecir valores de comportamiento estructural de suelos, como en este
caso del CBR; lo cual posibilita tener una vision mas especifica y detallada del suelo o roca de
la zona en andlisis, consecuentemente mayores datos para el disefio estructural, siendo una real
ventaja, respecto a lo tradicional.

En sintesis el problema se evidencia en la no existencia de suficientes valores de CBR
que caracterice a los suelos de los tramos de carretera en estudio, dado la heterogeneidad de las
propiedades fisicas y mecanicas de los suelos, que hace que se tengan problemas en el disefio
de la cimentaciones de obras viales, deficientes expedientes técnicos, vicios ocultos al

momento de la construccion, adicionales de obra, paralizaciones de obra, pérdidas econdmicas



para el estado; siendo imprescindible tener mayor informacion en de patrones geologicos y
geotécnicos, a partir del cual generar mayor cantidad de datos que permitan inferir propiedades
relacionadas a la capacidad de soporte de los suelos (CBR).
1.2. Descripcion del problema
1.2.1. A nivel global

Es de suma importancia entender el comportamiento del suelo en el proceso de
ejecucion de cualquier tipo de obra, con mucha mayor razén de obras viales; dada su naturaleza
compleja y heterogénea del suelo, impulsando a plantear interrogantes relacionados a ;Como
la Geotecnia actual estableceria una relacion certera y la comprension de la dindmica del suelo
con la obra a proyectarse? ;es posible establecer valores confiables de CBR que se infiera a lo
largo de todo el eje vial en estudio? ;se hace necesario romper paradigmas mediante el empleo
de otras disciplinas del conocimiento que permitan generar modelos que si bien es cierto serian
complejos, pero den resultados confiables en el aspecto de precision?, donde esta investigacion
establece como objetivo, revisar el estado del arte actual sobre la determinacion de parametros
de disefio en Mecanica de Suelos como es el CBR y plantear posibles escenarios futuros que
tiendan a mejorar las condiciones actuales, enfocandolo a partir de un disefio metodologico

cualitativo y cuantitativo.

1.2.2. A nivel local

La regiéon Huanuco en los ultimos afos ha evidenciado una serie de problemas de
caracter técnico relacionado a las obras viales, paralizaciones de obras, suspensiones de plazo,
adicionales de obra, fallas prematuras en obra; todas ellas originadas por estudios basicos mal
ejecutados, trayendo como consecuencias perjuicios econdmicos al estado, serias
disconformidades de la poblacion, referidas al mal empleo del dinero del estado y malestar por
las obras paralizadas; siendo una de las causas los estudios geotécnicos, donde uno de los

pardmetros es el valor del CBR, que dependiendo el tipo de carretera se realiza cada cierta



distancia, en general cada 500 m o cada kilémetro; lo cual funcionaria si la naturaleza del suelo
fuera homogénea e isotropica, lo cual dista de la realidad, dado que la naturaleza del suelo es
todo lo contrario; lo cual genera la necesidad de buscar alternativas que permitan obtener estos
valores con mayor certeza, siendo una alternativa de innovacion el empleo de la inteligencia
artificial, que permita generar modelos de Machine Laearning, a través del cual predecir valores
de CBR confiables que sean empleados en los disefios de la cimentacion en carreteras.
1.3. Formulacion del problema
1.3.1. Problema general

(Qué modelo de Inteligencia artificial se debe desarrollar para permitir la prediccion
del CBR en obras viales en la region Huanuco, 2024?
1.3.2. Problemas especificos

(De qué forma un adecuado andlisis de datos mediante el Machine Learning influye en
el desarrollo de un modelo de prediccion del CBR en obras viales en la region Hudnuco?

(El desarrollo de un sistema de recoleccion de datos incide en el entrenamiento del
modelo de prediccion del CBR en obras viales en la region Huanuco?

(El correcto analisis del grado de precision en proyecto reales permite validar el modelo

de prediccion del CBR en obras viales en la region Hudnuco?
1.4. Antecedentes

1.4.1. A nivel internacional

Déavila y Cano (2023), en su trabajo de grado “Revision conceptual de las aplicaciones
de la inteligencia artificial en el campo de la ingenieria geotécnica y su aproximacion a casos
de estudio de la region caribe colombiana”, precisa que los modelos desarrollados empleando
la inteligencia artificial, especificamente en el marco del Machine Learning, evidencia ventajas
tales como: (1) desarrollan procesos complejos y con caracteristicas no lineales sin condiciones

iniciales de relaciones de los datos de input y output, (i1) evidencian capacidad de identificar



caracteristicas de la data en diferentes contextos y a su vez seleccionar, monitorear y realizar
predicciones, pese a que los parametros y su relaciones sean desconocidas, y (iii) permiten
analizar datas voluminosas de informacion, a partir del cual generan patrones con reglas
caracteristicas y generacion de data nueva. Es preciso tener en cuenta que la inteligencia
artificial muestra variada limitaciones que son necesarias analizar, tales como: a) los modelos
generados son poco transparentes, en la medida que no establecen relaciones claras entre la
entradas y salidas, asimismo el conocimiento inferido no se logra almacenar en una forma que
sea muy interpretable, b) se evidencia que solo es posible la extrapolacion dentro de los limites
calibrados, en cuanto a los modelos, c) es complejo medir el valor de la incertidumbre de los
modelos, lo que dificulta la evaluacion en cuanto a la calidad de la prediccion del modelo, y d)
muestran dependencia de que haya previo conocimiento del hombre, de proceso fisicos que se
pretende predecir. Ante todo, ello, los métodos sobre inteligencia artificial, evidencia viabilidad
en cuanto a su implementacion, en multiples campos de la ingenieria civil.

Ospina y Aristizabal (2021), en su investigacion “Aplicacion de inteligencia artificial
y técnicas de aprendizaje automdtico para la evaluacion de la susceptibilidad por
movimientos en masa”, detalla acerca del desempeio del universo de algoritmos que aprenden
automaticamente, que los no paramétricos brindan resultados mejores, en la medida que
evidencian capacidad de adaptacion o aprendizaje de la data. Requiriendo una base de datos
grande. Asimismo, precisa que, del universo de modelos, los algoritmos ensamblados
evidencian mejores resultados en cuanto a desempefio y capacidad de predecir. Bajo este
marco, resulta relevante resaltar que modelos paramétricos lineales (LDA y RL), modelos
ampliamente utilizados para evaluar la susceptibilidad en movimientos de masa, dan resultados
muy limitados. Posiblemente debido a restricciones de linealidad de los modelos, lo que hace
inferir que no se cumple para modelacion de fendmenos muy complejos.

Pefia y Asanza (2021) en su investigacion “Técnicas de aprendizaje automdtico para



caracterizacion y perfilado del terreno. aplicacion prdactica al CPTU”, determina que se ha
comprobado que el algoritmo de maquinas de vector soporte, proporciona modelos utiles y que
se implementan de forma répida y automatizada. Igualmente, el algoritmo de k-vecinos mas
proximos proporciona resultados similares, que se utilizan de forma similar con un coste
computacional menor. Todos los algoritmos de agrupamiento (no supervisados) utilizados en
este contexto aportan resultados similares e igualmente practicos. Para la elaboracion de los
modelos se requiere realizar una validacion cruzada extrayendo registros completos de uno o
varios puntos de investigacion en lugar de registros aleatorios. Operando asi, es posible estudiar
el punto de inflexion que define el modelo y que, a juicio de los autores, resulta un indicador
razonable para desarrollar un modelo geoldgico practico. De caso elaborar modelos predictivos
mas precisos, la validacion cruzada aleatoria tiende a dar resultados significativamente
mejores.

Valderrama et al. (2021), en su investigacion “Desarrollo de un modelo predictivo de
las propiedades mecdnicas del suelo usando redes neuronales artificiales”, establece que la
forma como estd compuesto el suelo incide en su comportamiento, infiriendo que pretender
estimar sus propiedades se vuelva complejo. Asimismo, precisa que las propiedades del suelo
serian predichas en tiempos cortos, como la creacion de modelos de redes neuronales
artificiales. Esta investigacion muestra resultados compatibles con antecedentes, que
evidencian que modelos de RNA, brindan buenas predicciones de CBR asi como también de
parametros resultados de compactacion. La investigacion confirma que se logra predecir el
CBR a partir de las propiedades fisicas del suelo y de valores de compactacion; es decir a partir
del contenido de humedad 6ptimo, porcentajes de arena, de grava, de finos, valores del limite
plastico, indice plastico, limite liquido, se logra predecir valores de CBR, empleando modelos
de RNA. Detalla que, incrementando las neuronas en niimero en las capas ocultas de la RNA,

mejora el grado de precision de la prediccion; aspecto que se debe tener cuidado pues el



aumento en exceso causaria efectos contrarios, disminuyendo la precision del modelo. Precisa
ademas el autor que en esta investigacion empleo la formula de ‘Stathakis’ que permite
establecer el nimero méximo de neuronas en cada capa oculta, siendo esto el limite.

Lara et al. (2018), en su articulo cientifico “Modelo computacional para la estimacion
de la densidad del suelo a través del sensoramiento continuo” establece que el método de K
vecinos, quienes desarrollaron un modelo de prediccion, demuestra su validez para inferir la
densidad del suelo, en los margenes definidos por las variables independientes; describe como
la validacion muestra resultados que validan el modelo, mostrando lo idoneo para estimar la
densidad del suelo, mediante el sensoramiento continuo, evidenciando un valor alto de
coeficiente correlacional (r = 0,957) para los resultados predichos y mostrando un error medio
absoluto igual a 2,7%; evidenciando mayor peso en las variables del modelo estudiado a: el
contenido de humedad, precedido por la velocidad, el ancho de la herramienta, la fuerza de tiro
y la profundidad.

Khasawneh et al. (2024) en el articulo cientifico, “Prediction of California Bearing
Ratio Using Soil Index Properties by Regression and Machine-Learning Techniques”
recomienda métodos regresion y aprendizaje automatico, para el desarrollo de un modelo
validado, que sirva para prediccion de valores de la relacion de carga de California (CBR), de
un suelo de subrasante empleando propiedades indices del suelo. Se prepararon alrededor de
60 muestras experimentalmente agregando diferentes porcentajes de arena al suelo natural para
proporcionar una amplia gama de propiedades del suelo. Se incluyeron un total de 110 muestras
de suelo para generalizar el modelo previsto. Este estudio incluy6 tres técnicas de
autoaprendizaje (ML): redes neuronales artificiales (ANN), arbol de modelos M5P y el
algoritmo perezoso K-nearest neighbor. Ademas, se utilizaron dos técnicas de modelado
convencionales: regresion lineal multiple (MLR) y regresion no lineal (NLR). En el modelo

desarrollado, el CBR determinado en laboratorio representa las variables de respuesta, mientras



que las propiedades de compactacion (contenido 6ptimo de humedad (OMC) y densidad seca
maxima (MDD)), limites de Atterberg (limite liquido (LL), limite plastico (PL) e indice de
plasticidad (PI)), densidad, parametro de gradacion (porcentaje de materiales retenidos en el
tamiz #200 ( R 200 ) y porcentaje de materiales retenidos en el tamiz #10 ( R 10 )) se utilizaron
como predictores. Los resultados revelaron que el mejor modelo para predecir el CBR para el
suelo utilizando propiedades del material es el modelo ANN con R 2 de 90,46 y RMSE de 7,89,
seguido de KNN, MLR, M5P y regresion no lineal en orden descendente.

Gowda et al. (2024), en el articulo de investigacion “Prediction of the Subgrade Soil
California Bearing Ratio Using Machine Learning and Neuro-Fuzzy Inference System
Techniques: A Sustainable Approach in Urban Infrastructure Development” precisa la
aplicacion y desarrollo de técnicas de aprendizaje automatico (regresion lineal multivariante,
MLR, redes neuronales artificiales y el sistema de inferencia neurodifusa adaptativa, ANFIS)
para prediccion indirecta del CBR en funcion del tipo de suelo, el indice plastico y la densidad
seca maxima (MDD). Analizaron 2191 muestras, para pardmetros como el IP, la MDD, la
distribucion granulométrica y el CBR, aprovechando célculos tedricos y analisis de big data.
El ANFIS demostré un rendimiento superior en predecir el CBR con un valor R? de 0.81, por
encima del MLR y la ANN. El analisis de sensibilidad revelé que el IP es el pardmetro mas
significativo que afecta al CBR, con una importancia relativa del 46 %. Los hallazgos subrayan
el gran potencial del aprendizaje automatico y los sistemas de inferencia neurodifusa en la
gestion sostenible de los recursos urbanos no renovables y brindan informacion importante
para la planificacion urbana, la seleccion de materiales de construccion y el desarrollo de
infraestructura.

1.4.2. A nivel Nacional
Callupe (2023), en su tesis “Evaluacion del CBR y la deflexion del terreno natural

usando redes neuronales en el mejoramiento de la carretera Oyon — Ambo, tramo 11,
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provincia Daniel Alcides Carrion — Pasco”, determin6 en cuanto a la prediccion del CBR, se
determin6 que la mezcla de parametros de entrada, como el porcentaje de finos, gravas, la
humedad natural, el indice plastico, el contenido 6ptimo de humedad y el Proctor, resultd ser
la mejor alternativa. La utilizacion de redes neuronales entrenadas con estos parametros arrojo
un coeficiente determinativo (R"2) de 0.835, lo cual evidencia una alta correlacion entre las
propiedades del terreno y el valor del CBR. Se observo que el parametro que tuvo mas
incidencia en predecir el CBR fue la MDS con porcentaje de 77.9%, seguido por el optimo
contenido de humedad con 6.5%. Esto proporciona una comprension mdas precisa de la
resistencia y propiedades del terreno natural, permitiendo encontrar indirectamente el valor del
CBR. ¢ Por otro lado, se encontré que la deflexién no presenta una correlacion significativa
(R*2 mayor de 0.7) con los pardmetros geotécnicos utilizados como entradas en las redes
neuronales. Esto se debe a la variabilidad del material en estado natural en el cual se calcula la
deflexion y a las propiedades fisicas que se obtienen en el laboratorio. En consecuencia, la
prediccion de la deflexion mediante redes neuronales resulta menos precisa en comparacion
con la prediccion del CBR.

Poma (2023), en su tesis “Modelos Machine Learning en geomecdnica minera para
el control eficaz de perforacion y voladura en labores de avance - unidad minera San
Rafael”, establece que el empleo de algoritmos de ML, en el campo de estudio es viable,
computacionalmente, sin embargo, se hace necesario un mayor trabajo adicional en el cuidado
de los datos y en establecer con precision los procedimientos basicos que establecen el avance
real: se evidencia claramente de los experimentos trabajados que la data empleada es
insuficientes para caracterizar adecuadamente el fendmeno, significando la necesidad de
considerar datos no considerados en la data actual que permitirian mejorar los ajustes
obtenidos; y propone agregar otros factores que admitan mejor caracterizacion de la

propagacion de fracturas en los macizos rocosos, como la geometria caracteristica en el frente
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de las perforaciones, que estando registrados, evidencia problemas con respecto a las cargas
explosivas y la secuencialidad de los disparos. El empleo de modelos bagging, permite observar
variables muy incidentes del fenomeno, siendo importante medirlos de forma tal que permita
afinar técnicas de como registrar la informacion. Precisa que lo mencionado debe ser valorado
como una oportunidad y no como un problema, en la medida que para el analisis del fenomeno,
la informacién determinante no existe, por lo que las investigaciones adicionales y recojo
adicional de datos solo mejora el modelamiento respectivo.

Valderrama (2020), en su tesis “Desarrollo de un modelo de redes neuronales
artificiales para predecir las propiedades mecdnicas del suelo”, analizo los Optimos
hiperpardmetros de cada red neuronal artificial (ANN) a través del Python mediante el Spyder.
Siendo relevante de este proceso de establecer los hiperparametros, determinar la ANN con
mejor predisposicion de generalizar. El autor precisa que el parametro MSE permitid
evidenciar los hiperpardmetros dptimos, en la medida que como modelo disminuyo el error y
su desempefio con respecto a otro. Asimismo, la diversidad de técnicas que son aplicables de
alguna manera dificulta estructurar el codigo en Spyder. * Se logro evidenciar que cada red
neuronal artificial, aprende en forma correcta comparando valores verdaderos con relacion a
valores resultados de prediccion a través del modelo. Se evidencio la obtencion de valores de
R altos para la densidad méxima seca, el contenido 6ptimo de humedad, CBR al (95% MDD)
y CBR al (100% MDD), permitiendo evidenciar un alto desempefio de las ANN en predecir
caracteristicas del suelo en base a propiedades sencillas de medicidn, pese a cantidades bajas
de ejemplos, considerando diversos elementos que inciden en el suelo en cuanto a su
comportamiento. Precisa, que los modelos estudiados son susceptibles de ser usados en
proyectos reales, de caso se necesite determinar propiedades rapidamente.

Boza y Merino (2018), en su tesis “Pardmetros de resistencia al corte de suelos a partir

de sus propiedades fisicas, utilizando redes neuronales artificiales y equipo Triaxial, UNH”,
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describe que los valores de cohesion determinados con las ANN y a través del Equipo Triaxial,
mostraron un alta positiva correlacion, con un coeficiente de R? = 0.982; mediante la estadistica
inferencial, el valor de significancia que refleja los resultados del modelo de ANN fue 0,01,
demostrando ser menor de 0,05 que es el nivel de confianza. Significando una variacion
adecuada y una correlacion respecto a la cohesion determinadas a través de las ANN y el
Triaxial. Precisa, asimismo, con respecto al angulo de friccion interna determinados con las
ANN y mediante el Triaxial mostraron una correlacion positiva muy alta, donde le valor de R?
=0.963. Asimismo, inferencialmente la significancia que refleja el modelo de ANN fue 0,01,
resaltando que con respecto al nivel de confianza de 0,05 es menor. Significando que muestra
una correlacion y variacion adecuada del angulo de friccion interna determinadas a través de

las ANN y el Equipo Triaxial.

1.4.3. A nivel local

A nivel local no se ha logrado evidenciar la existencia de estudios o investigaciones
referentes al tema.
1.5. Justificacion de la investigacion

La presente investigacion se justifica desde dos enfoques el técnico y el
socioeconomico. Desde el aspecto técnmico, la importancia de generar alternativas de
innovacion tecnologica, que permitan a través de algoritmos matematicos desarrollados
mediante inteligencia artificial, predecir valores geotécnicos del CBR y calcular la capacidad
de soporte de suelos orientados a las cimentaciones en obras viales. Desde el aspecto socio
econdomico, la presente investigacion, permitira mejores estudios técnicos de obras viales con
alternativas técnicas mas reales, que garanticen mayor vida util, mayor durabilidad, menor
costo, lo cual significa mayor optimizacion econémica, menor gasto para la poblacion, en la
medida que tendrd mejores obras viales y por mayor tiempo, menos dafios a los vehiculos y

mayor comodidad para los conductores y pasajeros.
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1.6. Limitaciones de la investigacion
En el aspecto de limitaciones, se evidencia lo siguiente:
a. Limitaciones de Informacion: por la naturaleza de la investigacion, demandara una
data considerable, que serda materia de implementacion.
b. Limitaciones de espacio: la investigacion esta circunscrita a la region de Huanuco,

lo cual significa resultados orientados a la misma.
1.7. Objetivos

1.7.1. Objetivo general

Determinar qué modelo de inteligencia artificial permite la prediccion del CBR en obras
viales en la region Huanuco, 2024.
1.7.2. Objetivos especificos

Analizar datos mediante el Machine Learning que influye en el desarrollo de un modelo
de prediccion del CBR en obras viales en la region Huanuco.

Disefiar un sistema de recoleccion de datos que incide en el entrenamiento del modelo
de prediccion del CBR en obras viales en la region Huanuco.

Analizar el grado precision en proyectos reales que permita validar el modelo de
prediccion del CBR en obras viales en la region Huanuco.
1.8. Hipadtesis
1.8.1. Hipotesis General
Hipotesis Nula (Ho): No existe diferencia significativa entre los modelos de inteligencia
artificial para la prediccion del CBR en obras viales.
Hipotesis Alternativa (H.): Existe una diferencia significativa entre los modelos de

inteligencia artificial para la prediccion del CBR en obras viales

1.8.2. Hipotesis Especificas

El analisis de datos mediante el Machine Learning influiré en el desarrollo de un modelo
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de prediccion del CBR en obras viales en la region Huénuco.

El disefio de un sistema de recoleccion de datos incidiré en el entrenamiento del modelo
de prediccion del CBR en obras viales en la region Huanuco.

El analisis del grado de precision en proyectos reales permitira validar el modelo de

prediccion del CBR en obras viales en la region Huanuco.
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II. MARCO TEORICO
2.1. Marco conceptual

2.1.1. Machine Learning

Es una herramienta para andlisis de datos mejorado, proyectandose a una futura
prediccion, implementado sistemas nuevos o mejorando los ya existentes, a través del empleo
de algoritmos desarrollados con antigua informacion o reciente que posibilita el Optimo
desempefio del sistema a emplear. (Hinestroza, 2018)

El Machine Learning se constituye en una rama de la Inteligencia Artificial, que
mediante algoritmos, da a los ordenadores la facultad de evidenciar patrones en datas masivas
y desarrollar predicciones. Esta forma de aprender le permite desarrollar tareas en forma
especifica y autonoma a los computadores, no siendo necesario realizarse programaciones. La
terminologia originaria data del afio 1959. Pero es que estos ultimos afios, ha alcanzado
relevancia, debido a la mejora tecnologica de la computacion y el crecimiento relevante de la
tecnologia de datos. El autor pone en relevancia que para el Bug Data son relevantes en el

aprendizaje automatico las técnicas a emplearse. (Iberdrola, 2023)

2.1.2. Inteligencia artificial

Mediante la inteligencia artificial, las cosas que realiza la mente son realizadas por los
ordenadores. Aspectos como razonar se describen como “inteligentes”, aspectos como la
vision, no. Todos contienen competencias psicoldgicas, tales como la asociacidon, percepcion,
planificacion, prediccion y el control motor, que hacen que los animales y seres humanos
alcancen sus objetivos. El autor precisa que no se debe considerar como unica dimension a la
inteligencia, sino un espacio densamente estructurado con diversas capacidades para el
procesamiento de informacioén. La inteligencia artificial emplea diversas técnicas para
encontrara solucion a una diversidad de tareas en diferentes espacios. (Boden, 2017)

La IA es definida como la capacidad de un ordenador en desarrollar actividades que



16

términos normales demandan la inteligencia humana. Una detallada definicion considera a la
IA como la capacidad de los ordenadores en emplear algoritmos, para realizar aprendizaje de
los datos y emplear lo aprendido para toma decisiones al igual que sucederia con un ser
humano. Precisa que estos dispositivos que trabajan con inteligencia artificial no requieren
descansar y analizan datas de informacion bastante grandes en corto tiempo y en forma
concurrente a diferencia del ser humano. Otro aspecto relevante es la diferencia considerable
con respecto a los errores que resultan menores. (/nteligencia artificial, 2020).

2.1.3. Deep Learning

Conocido como profundo aprendizaje, es una subdivision del Machine Learning, que
utiliza una jerarquia estructural de redes neuronales artificiales, que son construidas en
semejanza a la estructura neuronal del cerebro del hombre, que evidencia nodos conectando
neuronas como si fuese una tela de arafia. La arquitectura resultante demanda un analisis no
lineal de los datos. El Deep Learning, evidencia una técnica que orienta a los ordenadores a
realizar lo que naturalmente seria para los humanos: en base a ejemplos. Es importante en el
control a través de la voz en diferentes dispositivos, teléfonos, televisores, tablets y altavoces.
Esta rama del machine learning, tiene mayor atencion en la medida que se viene logrando
resultados que no se evidenciaban anteriormente. (Alba, 2019).

Problemas centrales en cuanto a aprendizaje de representaciones, suelen ser resueltos
por el Deep Learning, incorporando de representaciones simplificadas; es decir mediante esta
técnica es posible construir conceptos mas complejos, mediante una estructuracion de
conceptos simples; como representaciones de imagenes a través de interpretaciones de esquinas
y contornos, definiendo aspectos de bordes. (Goodfellow et al., 2016).

2.1.4. Big Data
Schroeck et al. (2012) precisa que este concepto tiene varios significados,

empresarialmente se orientan al manejo de datos enfocados en los clientes, generar ecosistema
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de informacion a partir de datos internos. Precisan los autores que el Big Data se emplea para
inferir al publico diversos conceptos, siendo este abanico: volumenes grandes de datos,
aspectos analiticos en redes sociales, herramientas tecnologicas actuales para gestionar datos,
en tiempo real. La IBM a través de sus investigadores, desarrollaron una investigacion en base
a encuestas de 1,144 negocios y 95 profesionales de diferentes paises, asimismo entrevistaron
a académicos en mas de dos docenas, especialistas y directivos empresariales, concluyendo que
respecto a Big Data, infiere pensar en una amplitud grande de informacidn, tipos nuevos de
datos y andlisis, informaciones concurrentes, ingreso de datos cuya fuentes son nuevas
tecnologias, volumenes de datos grandes e informacion de redes sociales.

Asimismo, se evidencia definiciones de Big Data, como herramientas, procedimientos
y procesos que posibiliten organizar, crear, la manipulacion y la gestion de datas muy
voluminosas y su almacenamiento. Lo que ratifica la posicion de que la gestion de
conocimiento tiene como fuente importante a la Big Data. (Gomez, 2021).
2.1.5. Algoritmo

Conjunto de instrucciones secuenciales, las mismas que representan tareas bien
definidas, cuya accion se desarrolla en un tiempo finito y para cierto nimero de recursos de
computacion. Es importante tener en cuenta que cualquier algoritmo debe de concluir de pasos
bien definidos y contabilizados, de tal forma que sean empleados como una instruccion para el
desarrollo de un algoritmo de mayor complejidad. (Botazzi et al., 2022)

Es la secuencialidad finita de pasos libre de posibles ambigiliedades, ejecutadas en
tiempos definidos, cuya motivacion es resolver problemas y que la solucion es evidenciable a
través de un algoritmo. (Rodriguez, 2018)

2.1.6. Redes Neuronales
Las ANN (Artificial Neural Networks) se inspiran en la biologia del cerebro humano

en cuanto a sus redes neuronales; conformadas fundamentalmente por elementos cuyo
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comportamiento es similar a las bioldgicas, en cuanto a funciones comunes, evidenciando una
organizacion muy similar a la que muestra un cerebro humano. Precisa el autor que mas que
parecerse las ANN, se caracterizan porque la experiencia, es su base de aprendizaje, tienen la
capacidad generalizadora a partir de datos previos, datos nuevos y posibilitan la abstraccion de
caracteristicas principales de un conjunto de datos. (Basogain, 2022)

Las redes neuronales fundamentalmente emulan caracteristicas importantes del ser
humano, como la capacidad de aprender, memorizar y asociar actividades. Siendo la
experiencia caracteristica comin de ambos agentes (ser humano y algoritmo). Una
caracteristica basica del ser humano es buscar soluciones a diversas situaciones apelando a la
acumulacion de experiencias que tiene, al igual que la red neuronal artificial que busca
soluciones en base a la construccion de sistemas capaces de discernir a partir de previo
entrenamiento y aprendizaje. (Matich, 2001)

2.1.7. California Bearing Ratio (CBR)

El CBR se constituye en un método empleado en la evaluacion del suelo en cuanto a su
calidad relativa, tanto para subrasantes, bases y sub-bases en pavimentos. Stanton y Porter en
1929 propusieron este método, ambos del Departamento de Carreteras de California, origen de
su denominacion, definiéndose como la Relacion de Soporte California. En de precisar que
existen paises del orbe que lo conocen como Valor Relativo Soporte (VRS). Precisa el autor
que Estados Unidos adopto este ensayo para evaluar condiciones del suelo para construir
aeropuertos. En 1993. el CBR fue ampliamente utilizado para disefio de pavimentos flexibles,
tomando como referencia la resistencia al corte. En el afio 964, en la norma ASTM D 1883 se
describe las directrices para su empleo en disefio y para campo en la ASTM D 4429, ambas
establecidas por la American Society for Testing and Materials. (Araujo-Navarro, 2014).

El ensayo de CBR permite determinar la resistencia al cortante en suelos para condiciones

de humedad controladas. Se obtiene relacionando la carga unitaria utilizada a una profundidad
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de penetracion del piston en la muestra compactada y la carga unitaria patrén que demanda
para lograr la penetracion a una igual profundidad en la muestra estindar con material triturado.
Siendo su unidad en porcentaje de la carga unitaria patron. (Manzano, 2021)
2.1.8. Conjunto de datos

Se constituyen en el conjunto de datos de determinado proceso, que permitan certificar
los resultados de determinada investigacion en desarrollo, habiéndose las mismas registrado en
el proceso y sean de reconocimiento cientifico. (Peset y Gonzalez, 2017b)
2.1.9. Algoritmo de prediccion

Los algoritmos predictivos se definen como herramientas encargadas de gestionar la
informacion, en base a un proceso de entrenamiento supervisado o no supervisado, para que
luego de una validacion emita resultados que permitan asegurar resultados cercanos a los
patrones iniciales, minimizando el error respectivo. (Gonzales, 2022)
2.1.10. Capacidad de soporte

Conocida también como capacidad de carga, es la capacidad de un suelo para alcanzar
el maximo esfuerzo sin llegar a fallar por corte. Ampliamente utilizado para disefar
cimentaciones superficiales. El autor precisa que al referirse a cimentaciones superficiales es
cuando las mismas no llegan a superar los tres metros. (Ramirez, 2023)
2.1.11. Rendimiento del modelo

Se determina mediante el valor del coeficiente R? del modelo, definido como el
porcentaje de variabilidad en los datos que el modelo explica. Permite determinar la
performance del modelo de Machine Learning, dependiendo del entrenamiento el resultado.
(Huet, 2023)
2.1.12. Coeficiente de correlacion

Se constituye en una herramienta estadistica basica y de suma importancia para los

estudios fundamentalmente de investigacion que incida en la determinacion del sentido y la
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posible relacion lineal que existe entre pares de variables. (Lahura, 2023)
2.1.13. Datos de entrenamiento

Es un conglomerado de datos de un fenomeno utilizados en el proceso de aprendizaje.
La data de entrenamiento por lo general es el conjunto mas grande, en términos de tamafo, que
se crea a partir del conglomerado de datos original y se emplea para encontrar el modelo. En
otras palabras, los puntos de datos incluidos en el conglomerado de entrenamiento se utilizan
para aprender los parametros del modelo de interés. (Chipoco, 2023)
2.1.14. Datos de validacion

Un conjunto de datos ejemplos utilizados para ajustar los hiper pardmetros de un
clasificador, por ejemplo, para determinar el nimero de unidades ocultas en una red neuronal.
(Chipoco, 2023).
2.1.15. Datos de prueba

Viene a ser un grupo de datos ejemplos empleados solo para evaluar el rendimiento de
un clasificador completamente especificado. El conglomerado de datos de prueba se emplea
para evaluar el rendimiento de este modelo y garantizar que sean bien generalizados a puntos
de datos nuevos e invisibles. (Chipoco, 2023)
2.1.16. Numero de entradas

Son los valores que permiten el entrenamiento del modelo de machine learning
relacionados con la variable independiente (x), las mismas que dependiendo el modelo tendran
ciertas caracteristicas relacionadas con los datos ya existentes; precisandose que cuanto mayor
cantidad de datos (nimero de entradas) mejor sera el entrenamiento del modelo. (Gonzales,
2022)
2.1.17. Numero de salidas

Son los valores que permiten evidenciar la prediccion del parametro investigado, las

mismas que serian valores cuantitativos o cualitativos, valores de prediccion que determinan la



21

funcionabilidad del modelo. (Gonzales, 2022)
2.1.18. Estructura de las redes neuronales artificiales (RNA)

Conformadas por capas neuronales estructuradas por unidades interconectadas
mediante nodos. Las RNA se emplean para procesos en la que resulta complejo establecer
logicas restricciones explicitamente, como reconocer patrones y tareas de analizar datos para
fines predictivos. Desarrollado por McCulloch y Pitts, en 1943, neurocientifico y cientifico
logico, respectivamente. Formularon una unidad de umbral binario, como estructura del
modelo para la neurona artificial, como se aprecia en la figura 1. (Arana, 2021) El modelo
matematico y el modelo de red neuronal estructuralmente, de esta unidad, es el siguiente:

n
y= H(Z WiXj_y)
-

]

Figura 1

Esquema caracteristico de una red neuronal artificial

Input Output

signal signal

Input First Second Output
layer hidden hidden layer
layer layer

Nota: Se aprecia una red neuronal multicapa

2.1.19. Las redes neuronales recurrentes (RNN):

Cea (2020) precisa que, en 1982, John Hopfield, tomando como referencia el trabajo de David
Rumelhart, desarrollo inicialmente la neurona recurrente. La Recurrent Neural Networks —
RNN, muestran capacidad de analisis de datos secuenciales temporalmente, cuyo tamafio es

variable y a partir de ello realizar predicciones determinado el valor siguiente de la serie. Esta
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forma de comportamiento es, de alguna manera un medio para conseguir creatividad y
originalidad. Una forma mas intuitiva de observar el funcionamiento de esta tipologia de
neuronas es procesarlas a través del tiempo, como se observa en la figura 2, en cada time step,
la neurona recibe el dato de entrada respectiva y a su vez, la salida del time step anterior. Este
proceso permite a la red rememorar informacion de anteriores secuencias al momento de
realizar el procesamiento de los datos del time step actual. Lo mismo sucede si el mismo
concepto lo extendemos a una capa, como se evidencia en la figura 3, donde a partir de la capa
recurrente en el tiempo se generan las demads capas recurrentes.

Figura 2

Esquema del funcionamiento de la neurona en el tiempo

Time

Nota: A laizquierda la neurona recurrente y a la derecha la nueva neurona desarrollada.
Figura 3

Esquema del funcionamiento por capas de neuronas recurrentes

/v\—“ Virer Yt+2
o0 | “L =
\\XL// =) xM xhg

Nota: A laizquierda la capa recurrente, a la derecha la capa recurrente en el tiempo.
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2.1.20. Las Magquinas de Soporte Vectorial (SVMs)

Betancourt (2005) describe que la SVM, tiene un proceso de aprendizaje en funcion de
dos clases diferentes de puntos de entrada. Los datos vectoriales de soporte son capaces de
establecer una frontera de decision con respecto a los datos de aprendizaje, con escaso o
conocimiento nulo de datos que estan fuera de la frontera. Por medio de un Kernel Gausiano u
otro Kernel son mapeados los datos, a espacios de dimension mayor, encontrando la separacion
maxima entre clases. La funcién de frontera, al regresarlo al espacio de entrada, separa los
datos en diferentes clases, formando diferentes agrupamientos, como se aprecia en la figura 4.
Figura 4

Idea de la utilizacion de un kernel para transformacion del espacio de los datos

Espacio de entrada Espacio de caracteristicas

Nota: Mediante la funcion Kernel, los puntos de entrada son sometidas a producto punto en el
espacio que muestra las caracteristicas.
2.1.21. Random Forest Algorithm in Machine Learning (RF)

Hazam (2024) define que es un conglomerado de arboles de decision que laboran en
conjunto para hacer predicciones. El algoritmo de bosque aleatorio, viene a ser una técnica de
aprendizaje de arboles automatizado, para hacer predicciones, utilizando todos los arboles para
hacer la prediccion. Se utilizan ampliamente para tareas de regresion y clasificacion. Toma
diferentes partes aleatorias de la data para entrenar cada arbol y luego combina los resultados
promedidndolos. Este enfoque ayuda a mejorar la precision de las predicciones. El bosque
aleatorio se basa en el aprendizaje conjunto; en la figura 5 se evidencia el funcionamiento del

algoritmo desde la etapa de entrenamiento hasta la etapa de prediccion.
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Esquema de funcionamiento del algoritmo del Ramdom Forest

Model
Training 3

Model
Testing D

Training Data
Instance

Class A

ﬁi

Class A

[ Bagging (voting majority) ]

A 4

Prediction output

Class A

Decision
Trees

Nota: El proceso comienza con un conjunto de datos con filas y sus etiquetas de clase

correspondientes (columnas).

2.1.22. Caracteristicas de la redes neuronales y algoritmos

Los modelos estudiados en la investigacion se evidencian en la tabla 1, apreciandose

una comparativa sintética de las diferencias, ventajas y desventajas de cada método.

Tabla 1

Diferencias, ventajas y desventajas en el contexto de prediccion del CBR

Método Diferencias Ventajas Desventajas
Modela secuencias de . Requiere alta capacidad
. Capacidad de capturar .
RNN- datos con memoria a largo dependencias temporales v 1o computacional y gran
LSTM plazo mediante celdas p p YO cantidad de datos para

ANN lineales sin memoria
temporal.
Encuentra hiperplanos
SVM Optimos para la
clasificacion y regresion.
Random  Aglomerado de arboles de
Forest decision entrenados de
(RF) forma aleatoria.

LSTM.

Similar a LSTM, pero con
RNN-GRU una estructura mas simple

y menos parametros.

Modela relaciones no

lineales complejas.

Mas eficiente y rapido que
LSTM sin perder mucha
precision.

Flexible y facil de
implementar, 1til para
problemas de clasificacion y
regresion.

Preciso en conjuntos de datos
pequefios y robusto frente a
sobreajuste.

Robusto a ruido,
interpretabilidad alta y buen
rendimiento en datos
tabulares.

entrenar.

Serian menos preciso en
problemas con dependencias
a muy largo plazo.

No maneja bien datos
secuenciales o dependencias
temporales.

No es eficiente en grandes
volumenes de datos y dificil
de ajustar.

Serian menos preciso en
relaciones altamente no
lineales y dependientes del
tiempo.

Nota: Elaboracion propia.
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III. METODO

3.1. Tipo de investigacion

a. Por su orientacion. Aplicada, dado la naturaleza del estudio, muestra un
enfoque cientifico, donde las variables en la realidad seran operadas.

b. Por la teoria de contraste. Experimental, dado que los datos inicialmente son
encontrados por observacion fenomenoldgico que han sido condicionados, sobre la base de
variables fisica y mecanicas del suelo y se espera la consecuencia en la variable CBR.

c. Por la direccionalidad. Prospectiva, en la medida que los datos fueron
recopilados, estas se generaron de acuerdo con el comportamiento real del suelo y que el valor
del CBR fue determinado experimentalmente.

d. Por la fuente de recoleccion de datos. Prolectiva, en la medida que los datos
recopilados inicialmente fueron determinados en base a criterios normativos y manipulados en
los ensayos que identificaron las propiedades fisica y mecénicas del suelo y el CBR.

e. Por la evolucion del fenomeno estudiado. Transversal, dado que las medidas
de las variables en cuanto a sus propiedades mecénica y fisicas del suelo se midieron en un

momento en el proceso de ensayo

3.1.1. Nivel de investigacion

Explicativo, analizdndose la relacién causal de variables como las propiedades fisica y
mecanicas del suelo de la subrasante de carreteras con respecto al valor de su capacidad de
soporte (CBR).

3.2. Poblacion y muestra

3.2.1. Poblacion
La poblacion de estudio son los suelos a nivel de subrasante de las obras viales de la

macro region 6: Junin, Pasco, Ucayali y Huanuco, mostrada en la Figura 6.
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Figura 6

Delimitacion de la poblacion de estudio
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3 Loreto

4 \alibertad y Ancash

Lima Metropolitana, Lima
L Provincias y Callao

n Junin, Pasco, Ucayali y Hudnuco

T Ica, Ayacucho y Huancavelica T /

|+ Cusco, Madre de Dios y Apurimac )
n Arequipa ‘p

10 Tacna, Moguegua y Puno

Nota:
https://czstore.online2023sale.ru/content?c=regiones+del-+peru&id=34;

tomado el 19/01/2024
3.2.2. Muestra
La muestra sera representada por datos recolectados de laboratorios especializados de
mecanica de suelos y geotecnia, de cardcter publico y privado; siendo los criterios de inclusion:
a. Sean resultados de propiedades fisicas, mecénicas y geologicas de ensayos de suelos
a nivel de subrasante en carreteras.
b. Que las muestras de suelo tomadas de campo necesariamente estén ubicadas en la
jurisdiccidn regional de Huanuco.
En la figura 7, donde se observa la delimitacion de la muestra de estudio.

Figura 7

Delimitacion de la muestra de estudio

Lo Libertad San Martin

Maraiion
“Huacaybamba

)

Ueayali

Ancash Puerto Inca

; g Pase
_‘I.lunnocha Ambo . £4
s i

. e el

Lima

Nota: https://www.pinterest.com/pin/555350197773966085/; tomado el

18/01/2024


https://czstore.online2023sale.ru/content?c=regiones+del+peru&id=34
https://www.pinterest.com/pin/555350197773966085/
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La técnica de muestro es no probabilistico, por conveniencia teniendo como criterio

considerar un mayor universo de area a nivel regional.

3.3. Operacionalizacion de variables

Se refiere al proceso de conversion de una variable conceptual a una variable
operacional (Hernandez-Sampieri y Mendoza, 2018). Bajo este contexto la variable
independiente se descompuso en dos dimensiones: la data real, y el algoritmo de prediccion.
Asimismo, estas fueron divididas en indicadores que midan la variable de estudio. Asimismo,
la tabla 2, evidencia el procedimiento de operacionalizacion de la variable dependiente. Se
precisa que las dimensiones de la variable dependiente fueron el CBR y el rendimiento del
modelo. Esto permiti6 cuantificar la disminucion del error y el grado de precision del modelo,

al comparar los valores reales y predichos.



Tabla 2

Matriz de operacionalizacion de variables
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DEFINICION DEFINICION
VARIABLES CONCEPTUAL OPERACIONAL DIMENSIONES INDICADORES UNIDADES
Es la mezcla de algoritmos Para establecer el algoritmo de
formulados con la finalidad prediccion, se requerira de una Datos de entrenamiento .
. . C ., Unidades de
de generar mdaquinas que data compuesta de valores  Conjunto de datos Datos de Validacion analisis
Variable evidencien iguales resultados de ensayos fisicos y Datos de prueba
. . capacidades que un humano. mecanicos del suelo materia de
independiente: . - o .
Es la raiz donde se originan analisis, que incluya Ia
las imitaciones de las recopilacion de datos estadisticos
Modelo de funciones inteligentes de los o inspeccion visual. Ademas, se Nimero de entradas

Inteligencia artificial

humanos a través de la

identificaran valores

Algoritmo de Numero de salidas

Numero de layers

generacion y aplicacion de fundamentales para la prediccion
algoritmos desarrollados  determinacion de la capacidad de
dindmicamente en  un un soporte para la cimentacion de
entorno computacional. una obra vial.
El CBR aborda la consideracion Capacidad de CBR o,
El Ensayo CBR, se de propiedades como el Soporte
constituye en un parametro contenido de humedad, capacidad
caracteristico del suelo que de penetracion en suelos,
evidencia el valor de su densidad humedad, densidad
. capacidad de soporte como seca; a partir del cual caracterizar
Variable -
dependiente: subrasant‘e, base y subbase el su’elo' desde el punto de vista
en el pavimento en cuanto a  geotécnico. Rendimiento del
Lo, su disefio. Viene a ser un El Rendimiento del modelo Coeficiente de correlacion %
Prediccion del CBR Modelo

ensayo empirico que se
desarrolla en un entorno
controlado de las
condiciones de densidad
seca y humedad optima.

permitira determinar el grado de
confiabilidad y seguridad del
modelo expresado mediante el
valor de R, que es fruto del
entrenamiento y validacion del
modelo

Nota: Elaboracion propia
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3.4. Instrumentos

Ensayos en laboratorio (resultados recopilados de ensayos realizados de proyectos
reales): Se obtuvieron datos de Limites de Atteberg, granulometria, densidad maxima seca,
contenido de humedad optimo y Proctor modificado, incidentes en la clasificacion de un suelo.

Revision y prueba de algoritmos (modelos mediante machine learning): Redes
Neuronales Artificiales, Redes Neuronales Recurrentes (Tipo LSTM, Tipo GRU), Maquina de
soporte vectorial (SVM), Ramdom Forest (RF).

Codificacion de los algoritmos

Métricas de tendencia central, dispersion y forma, medidas de relacion y correlacion, la
prueba F, Prueba de Friedman, Test de Wilcoxon, Intervalos de confianza (IC 95%) y anélisis

de covarianza. (Softwares): Python, SPSS vs 24, Microsoft Word y Excel.

3.5. Procedimientos

La recoleccion de la data real se realizo de la forma siguiente:

Primera etapa, se investig6 bibliograficamente en el contexto local, nacional e
internacional, lo referente al tema de investigacion.

Segunda etapa, se recolect6 bases de datos de estudios de determinacién del CBR a
nivel de la region de Huanuco, de laboratorios de mecénica de suelos y geotecnia; los mismos
que fueron recolectados documentariamente.

Tercera etapa, se realizo recopilacion de datos de expedientes técnicos y estudios de
carretas en donde se evidencie la existencia de datos de determinacioén de propiedades fisicas
y mecanicas de suelos en la region de Huanuco, a través de plataformas gubernamentales como
es el SEACE.

Cuarta etapa, con los datos recolectados se procedio al entrenamiento, validacion y
prueba de los modelos de Machine Learning.

Quinta etapa, discusion y validacion de los resultados obtenidos mediante aplicacion
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del modelo en proyectos reales que permita obtener la confiabilidad del modelo de prediccion
del CBR en obras viales.

Todo el proceso descrito, se evidencia en el siguiente diagrama de flujo de la figura 8.
Figura 8

Diagrama de flujo de la investigacion.

Recopilacion de
ensayos

Analisis de
sensibilidad

Creacion de base
de datos on

Evaluacion de
métricas

Procesamiento
de los datos

Seleccion de
inputs

Implementacion del modelo de
Machine Learning

Nota: Elaboracion propia.
3.6. Analisis de datos
Se realiz6 en forma estructurada, buscando sistematizar las mismas de forma tal que
permita la interpretar los resultados, para lo cual se procedio a la revision de la data de entrada
como de salida y determinar conclusiones importantes empleando métodos analiticos. El
proceso analitico de datos permitié categorizar, manipular y resumirlos, para responder los

objetivos planteados en la presente investigacion.
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3.7. Consideraciones éticas
Se actu6 éticamente frente a los sujetos participantes en la presente investigacion.
Se cauteld en todo lo posible las acciones a fin de evitar probables riesgos, buscando
reducirlas e incrementar los beneficios de la investigacion, para los participantes.
Ante el acceso de ciertas informaciones de caracter personal, se buscd las estrategias de
proteger, garantizando la privacidad y confidencialidad.
La investigacion evidencia potencialidad de generar conocimiento valioso, cientifico y
social.
Se buscod en todo lo posible garantizar el proceso de consentimiento informado para
garantizar la libertad de autodeterminacion de los sujetos participantes en la

investigacion.
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IV.  RESULTADOS

Previamente se hace necesario establecer claramente el flujo del proceso que permite
llegar a los resultados de prediccion de valores de CBR, precisando lo siguiente:
4.1. Entendimiento del problema

El CBR es un parametro importante para evaluar la capacidad de soporte de suelos en
subrasantes de carreteras. Predecir el CBR mediante redes neuronales y algoritmos implica:
4.1.1. Recopilar datos historicos de ensayos de laboratorio y mediciones de campo

Se obtuvieron de laboratorios de Mecanica de Suelos, expedientes técnicos reales, del
Organismo Supervisor de Contrataciones del Estado (OSCE), laboratorio de Geotecnia de la
Universidad Nacional Hermilio Valdizan de Huanuco, laboratorios privados; habiendo
obtenido 2,875 puntos. Todas de la region Huanuco — Pertl, mostrada en la figura 9.
Figura 9

Ubicacion geogrdfica de la region Hudnuco - Peru

75700

77°00 76°00
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Capital de departamento
Capital de provincia
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A

Aeropuertos

[10°00

Mapa de ubicacién y acceso
Regién Huanuco

P S S S S B

7700 76700 75°00 L RS

Nota: Delimitacion geografica de la zona fuente de los 2875 puntos de analisis para efectos de
prediccidn; adaptada de “Inventario de los recursos minerales de la region Huanuco” (p. 8), por

Direccion de Geologia Econdmica y Prospeccion Minera, 2016, INGEMMET.
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La region Huanuco geograficamente esta ubicada en la parte centro oriental del Peru,
entre la cuenca hidrografica del rio Pachitea y la Cordillera Occidental, con una superficie de
54,563 km? y comprendida en el rango de coordenadas siguientes:

Latitud sur: entre los 08° 30" a 10° 30°

Longitud oeste: entre los 74° 30" a 77° 30’

4.1.2. Identificar variables predictoras

Las propiedades fisicas, mecanicas y caracteristicas geologicas del suelo, permiten
inferir su desempefio geotécnico; efectivamente los datos recopilados muestran valores de
Granulometria, Densidad maxima seca, Limites de consistencia, Contenido Optimo de

Humedad, Proctor Modificado, CBRs y la litoestratigrafia.

4.1.3. Entrenar un modelo de red neuronal
Que permita generalizar adecuadamente los comportamientos del suelo para predecir
el CBR en nuevas muestras; en este contexto se ha procedido a utilizar las siguientes técnicas:

a. Redes Neuronales Recurrentes (RNN):

Entendiendo que est4 disefiada para trabajar con secuencias de datos, lo que las hace
adecuadas para modelar problemas, siendo el orden y la dependencia temporal importantes,
capturando mediante ellas las relaciones secuenciales y temporales en los datos de las
propiedades mecanicas y fisicas, que influyen en el CBR. Habiéndose empleado dos variantes:

LSTM (Long Short-Term Memory):

Una variante de las RNN, para superar el problema de la debilidad de la gradiente que
ocurre en las RNN tradicionales. Las LSTM son capaces de retener informacion a largo plazo,
lo que las hace ideales para modelar relaciones complejas en los datos.

GRU (Gated Recurrent Units):

También se utilizaron unidades GRU, una version simplificada de las LSTM, que

requieren menos recursos computacionales y son eficientes en prediccion secuencial.
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b. Redes Neuronales Artificiales (ANN):

Se implementaron redes neuronales feedforward con una o mds capas ocultas para
modelar las relaciones no lineales entre las propiedades del suelo y el CBR.

¢. Maquinas de Soporte Vectorial (SVM):

Se utilizaron SVM con kernels lineales y no lineales (como el kernel radial, RBF) para
clasificar y predecir el CBR.

d. Random Forest (RF):

Se empled este algoritmo de ensemble learning, que combina multiples arboles de
decision reduciendo el sobreajuste y mejorando la precision.
4.1.4. En la presente investigacion

Adicional a la prediccion del CBR a partir de propiedades fisicas y mecanicas nuevas,
se ha implementado la verificacion de los resultados tomando en cuenta la ubicacion geografica
del punto en anélisis, con el aspecto geoldgico que es la litoestratigrafia, lo cual permite mayor
certeza de que la prediccion sea correspondiente; asimismo mediante el ARCGIS la generacion
de capas de informacion mediante una capa vectorial (shapefile) con los puntos de muestreo,
asociando a cada punto sus propiedades indice y resultados de CBR; con la informacién
geologica, crear una capa poligonal que represente las unidades litologicas en el area de estudio
y una capa con la red de carreteras existente para contextualizar la ubicacion de las subrasantes.
En este contexto, es importante precisar que, para la presente investigacion, ha tenido como
esquema de desarrollo el mapa de proceso establecido en la figura 10, en la cual se evidencia,

los alcances de lo realizado.



Figura 10

Fases de la determinacion del modelo de prediccion del valor de CBR
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Nota: Se evidencia los subprocesos que se realizaron a fin de poder cumplir con los objetivos previstos.
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4.2. Recopilacion y procesamiento de datos

4.2.1. Datos necesarios: Los datos Necesarios considerados son los siguientes:

4.2.1.1 Variables de entrada (features):

Propiedades fisicas del suelo: Granulometria, limite liquido, limite plastico, indice
pléstico, como se muestra en la figura 11 y la tabla 3.

Figura 11

Datos de propiedades fisicas del suelo a nivel de subrasante en carreteras

PROPIEDADES FiSICAS
Granulometria Limites de Consil ia
ITEM NOMBRE DE PROYECTO UBICACION EN MUESTRADE | %grava | %arena | %limo- | LL(%) | LP(%) | IP(%)
Tramo: AMBRAMACHAY - Inicilo: 76°37‘43A59"VYI, C-1 18.050 46.220 35.740 NP NP NP
1 PARASHAPAMPA, APARICIO 9°44°11.87"S, 3344; Fin: C-2 71.020 26.920 2.060 NP NP NP
POMARES, YAROWILCA, HUANUCO 76°36'06.16"W, C3 87.500 10.940 1.560 NP NP NP
9°44'31.48"S, 3717 msnm. C-4 12.750 70.730 16.520 | 18.330 | 17.630 | 0.700

Nota: Obsérvese los datos de propiedades fisicas que permiten clasificar el suelo.
Tabla 3

Datos recopilados a nivel de la region Huanuco de propiedades fisicas.

PROPIEDADES FiSICAS

Granulometria Limites de Consistencia
UBICACION EN

ITEM  NOMBRE DE PROYECTO COORDENADAS MUESTRA % limo -
GEOGRAFICAS DESUELO %grava %arena arcilla LL(%) LP(%) IP (%)
Tramo: AMBRAMACHAY - Inicio: 76°37'43.59"W, c1 18.050 46220 35740 NP NP NP
1 Pl;?&i:i?%;ﬁb /;F;ﬁrélf\:lo ng :472‘}32702113;&: c2 71.020 26920 2060 NP NP NP
UANLCO s 9°44'31.48"S, 3717 c3 87.500 10.940  1.560 NP NP NP
msnm. c-4 12.750 70730  16.520 18330 17.630 0.700
c1 48910 38.670  12.420 22.420 19.790 2.630
c-2 21620 57.540 20.850 25.080 20.990 4.090
c3 43780 37.920 20300 25170 22.130 3.040
c-4 42970 47.040  9.990  29.520 26.130 3.390
c5 41710 51.880  6.410 24710 22.920 1.790
c6 34.930 44320 20750 22.470 19.160 3.310
Inicio: 76°21'25.20"W, C-7 40.260  45.040 14.700 20.680 18.030 2.650
Tramo: EMP. HU-1076 - 10“;:‘3?;?&2480 c-8 32.820 42320 24860 22.150 18.760 3.390
2 COLPAS, COLPAS, AMBO, 76°24°55.3"W, c9 37.910 37.090 25.000 25.740 18.680 7.060
HUANUCO 10°16'05.69"S, 2723 c-10 60.090 26.800  13.110 26.850 23.030 3.820
msnm- c-11 48.160 39.610 12230 22.350 19.680 2.670
c12 46.960 40.300  12.740 23.340 19.190 4.150
c13 38.970 42960 18.070 27.850 25.230 2.620
c-14 11.210 41.350  47.440 29.510 23.480 6.030
c15 30430 48920  20.650 24.090 21.050 3.040
c-16 42340 44860 12.800 26.960 22.190 4.770
c-17 23.440 47.980 28.580 30.120 23.550 6.570

3 C-1 47.440  47.030 5.540 NP NP NP
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c2 22480 44170 33350 NP NP NP

c3 48630 48660 2710 NP NP NP

C-4 10.800 32340 56.850 38.070 29.880 8.190
Inicio: 76°14'51.47"W,

Tramo: EMP. HU-523 (PTA. 8°47'36.73"5, 542 5 15640 23.060 61300 45540 36.620 8.920

CARRETERA) - SECTOR ALTO msnm; Fin: Cc-6 9.820 24720 65460 34740 27.960 6.780

COLOMBIA, LA MORADA, 76°19'30.25"W, c7 6.690 30.880  62.430 34320 27.450 6.870
MARANON, HUANUCO 8°50'51.11"S, 770

N c-8 1310 28550 70130 42.100 36300 5.800

c-9 0870 20250 78.870 35.620 27.980 7.640

c-10 1810 21610 76580 33.100 27.770 5.330

c-11 1700  27.980 70320 47.850 36.120 11.730

c1 11480 19.810 68720 38.280 27.030 11.250

c-2 11470 29720 58.810 42.600 29.530 13.070

c3 11.930 40020 48050 NP NP NP

C-4 54710 31.660 13620 NP NP NP

Inicio: 76°14'51.47"W, 5 60.960 33.460 5580 NP NP NP

Tramo: ALTO MARTHA - 8°47'36.73"S, 542 - ' : '

. SECTOR HOJA GRANDE, LA msnm; Fin: c-6 23440 55050 21510 NP NP NP

MORADA, MARANON, 76°20°08.99"W, c-7 33370 36890 29740 NP NP NP
HUANUCO 8°48'38.97"S, 753

menm. c-8 0710 16580 82710 48610 36200 12.410

c-9 34950 33980 31070 NP NP NP

c-10 66.800 22310 10.890 NP NP NP

c-11 51780 37.290 10.920 NP NP NP

c-12 57.870 25800 16330 NP NP NP

Nota: se observa un extracto de las 2270 calicatas, materia de resultado de ensayos.

Propiedades Mecanicas del suelo: Proctor Modificado (obteniendo, el contenido de humedad

optimo, maxima densidad). Como se evidencia en la figura 12 y la tabla 4.

Figura 12

Datos de propiedades mecanicas del suelo a nivel de subrasante en carreteras

Tramo: AMBRAMACHAY -
PARASHAPAMPA, APARICIO
POMARES, YAROWILCA, HUANUCO

Inicio: 76°37'43.59"W,
9°44°11.87"S, 3344; Fin:

76°36°06.16"W,

9°44'31.48"S, 3717 msnm.

C-2

&3

2.230

6.400

41.000

Nota: Obsérvese los parametros de densidad y contenido de humedad, los que determinan

condiciones para determinar el CBR.

Tabla 4

Datos recopilados a nivel de la region Huanuco de propiedades mecanicas.

PROPIEDADES MECANICAS

Proctor Modificado

UBICACION EN

ITEM NOMBRE DE PROYECTO

COORDENADAS

GEOGRAFICAS

MUESTRA DE Densidad Seca
(gr/cm3)

SUELO

contenido 6ptimo

de Humedad (%)

CBR




Tramo: AMBRAMACHAY - Inicio: 76°37'43.59"W
1 PARASHAPAMPA, APARICIO 9°44°11.87"S, 3344; Fin:
POMARES, YAROWILCA, HUANUCO 76°36'06.16"W

9°44'31.48"S, 3717 msnm.

2.190

2.230

7.500

6.400

38

39.000

41.000

Inicio: 76°21'25.20"W,
10°17°46.86"S, 2480
msnm; Fin: 76°24°55.3"W,
10°16'05.69"S, 2723
msnm.

Tramo: EMP. HU-1076 - COLPAS,
COLPAS, AMBO, HUANUCO

C-8
Cc-9
c-10
C-11
C-12
C-13
C-14
C-15
C-16
C-17

2.210

2.050

2.150

2.060

2.060

9.580

9.110

10.490

11.330

11.120

25.870

20.370

28.560

19.050

14.930

Tramo: EMP. HU-523 (PTA. Inicio: 76°14'51.47"W,
CARRETERA) - SECTOR ALTO 8°47°36.73"S, 542 msnm;
COLOMBIA, LA MORADA, Fin: 76°19'30.25"W,
MARARNON, HUANUCO 8°50'51.11"S, 770 msnm.

C-1
C-2
C-3

C-5
C-6
Cc-7
C-8
Cc-9
c-10
C-11

2.250

1.840

1.870

1.880

6.890

13.030

10.340

11.960

22.930

10.910

8.080

9.110

Inicio: 76°14'51.47"W,
8°47°36.73"S, 542 msnm;
Fin: 76°20°08.99"W,
8°48'38.97"S, 753 msnm.

Tramo: ALTO MARTHA - SECTOR
4 HOJA GRANDE, LA MORADA,
MARARNON, HUANUCO

C-1
C-2
C-3
C-4
C-5
C-6
C-8
Cc-9
c-10
C-11

1.840

2.140

2.080

12.180

6.460

6.960

10.290

21.380

19.030

C-12

2.050

8.590

19.920

Nota: Se observa puntos sin parametros mecanicos, significando que solo hay estratigrafia.

4.2.1.2. Variable de salida (target):

Valores de CBRs.
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4.2.1.3. Variable de verificacion de salida (target):

Valores cualitativos de la litoestratigrafia de la zona de donde se han realizado dichas
pruebas incluidas en la data, datos que se evidencian en la figura 13 y la tabla 5.
Figura 13

Propiedades litoestratigraficas del suelo a nivel de subrasante en carreteras

PROPIEDADES
Unidades
Litoestratigraficas
Tramo: AMBRAMACHAY - lomt:l,o= 76 ?7 43.59 W C-1 Pe-cm2
1 PARASHAPAMPA, APARICIO 9744'11.87°S, 3344; Fin: c2 Pe-cm2
POMARES, YAROWILCA, HUANUCO VS WG c-3 Pe-cm2
9°44'31.48"S, 3717 msnm. c-4 Pe-cm2

Nota: Se aprecia las caracteristicas geologicas del suelo en la zona de la toma de muestras.
Tabla 5

Datos de unidades litoestratigrdficas del suelo a nivel de subrasante en carreteras

PROPIEDADES

GEOLOGICAS
UBICACION EN
ITEM NOMBRE DE PROYECTO COORDENADAS MUESTRA DE Unidades
GEOGRAFICAS SUELO Litoestratigraficas
C-1 Pe-cm2
Tramo: AMBRAMACHAY - Inicio: 76°37'43.59"W, c-2 Pe-cm2
1 PARASHAPAMPA, APARICIO o ; g
POMARES, YAROWILCA, HUANUCO 9°44 11.87°S, 3344; Fin: c3 Pe-cm2
g g 76°36°06.16"W,
9°44'31.48"S, 3717 msnm. c-4 Pe-cm?2
C-1 Ci-a
C-2 Ci-a
C-3 Ci-a
C-4 Ci-a
C-5 Ci-a
C-6 Ci-a
c-7 Ci-a
Inicio: 76°21'25.20"W, cs Ci-a
5 Tramo: EMP. HU-1076 - COLPAS, 10°17°46.86"S, 2480 msnm; )
COLPAS, AMBO, HUANUCO Fin: 76°24'55.3"W, c9 Ci-a
10°16'05.69"S, 2723 msnm. c-10 Ci-a
Cc-11 Ci-a
c-12 Ci-a
C-13 Ci-a
c-14 Ci-a
C-15 Ci-a
c-16 Ci-a
Cc-17 Ci-a

3 c-1 Qh-al
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c-2 Qh-al
c-3 Qh-al
Cc-4 Qh-al
Tramo: EMP. HU-523 (PTA. Inicio: 76°14'51.47"W, &5 Qh-al
CARRETERA) - SECTOR ALTO 8°47'36.73"S, 542 msnm; c-6 Qh-al
COLOMBIA, LA MORADA, MARARNON, Fin: 76°19°30.25"W, c7 Qh-al
HUANUCO 8°50'51.11"S, 770 msnm.
c-8 Qh-al
c9 Qh-al
c-10 Qh-al
c-11 Qh-al
c-1 C-gd/to
c-2 C-gd/to
c3 C-gd/to
c-4 NQ-tu
.. oa " C-5 NQ-tu
Tramo: ALTO MARTHA - SECTOR HOJA 8!2';,'; i 772,,154 55224;5‘%_ 6 NQ-tu
4 GRANDE, LA MORADA, MARARON, RN oy
HUANUCO Fin: 76°20°08.99"W, 7 NQ-tu
8°48'38.97"S, 753 msnm.
c-8 NQ-tu
c-9 Qh-al
C-10 Qh-al
c-11 Qh-al
C-12 Qh-al

Nota: La tabla muestra un extracto de los 2270 puntos con su caracterizacion litoestratigrafica,
obtenidos de la INGEMMET- Mapas geologicos de los cuadrangulos de la region Huanuco.
4.3.Preprocesamiento
4.3.1. Limpieza de datos

Se procedié a eliminar valores atipicos (outliers) y el manejo técnico de los datos
faltantes. Como se observo, de los 2270 puntos correspondientes a Calicatas, no todas ellas
tienen los pardmetros mecanicos, como son la densidad maxima seca y la humedad optima,
parametros que sirven de datos para la determinacion del CBR, sino solamente los pardmetros
fisicos como la granulometria y los limites de Atteberg, por lo que se hace necesario hacer una
limpieza de datos, los mismos que se han realizado mediante un algoritmo en PYTHON, que
permita solo tener como resultado valores que permitan predecir valores de CBR, a partir de
datos fisicos y mecénicos, en la figura 14 se observa el algoritmo utilizado y en la tabla 6 los

datos obtenidos fruto de este proceso.
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Figura 14

Extracto del algoritmo PYTHON utilizado para hacer la limpieza de los outliers

t pandas

L numpy np
sklearn.preprocessing i StandardScaler, MinMaxScaler

sklearn.impute import SimpleImputer

ruta_archive = 'dato br.x 4
datos = pd.read_excel(ruta_archivo)

1t( "Datos originales:")
t(datos.head())

"\nVa es faltantes por columna:")

t(datos.isnull()

imputador = SimpleImputer(strategy='mean’)
datos_imputados = pd.DataFrame(imputador . fit_transform(datos), columns=datos.columns)

def detectar_outliers(colum
Q1 = columna.quantile
Q3 = columna.quantile(®

Nota: Proceso mediante el rango intercuartilico (IQR) identificando valores atipicos en
las columnas numéricas y los normaliza o estandariza a variables numéricas escalandolas

adecuadamente.
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Extracto de los datos obtenidos luego de la limpieza de datos
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PROPIEDADES

PROPIEDADES FiSICAS PROPIEDADES MECANICAS GEOLOGICAS
Granulometria Limites de Consistencia Proctor Modificado
UBICACION EN Densidad contenido
ITEM NOMBRE DE PROYECTO COORDENADAS MUESTRA % limo - Seca éptimo de Unidades
GEOGRAFICAS DESUELO % grava % arena arcilla LL(%) LP(%) IP(%) (gr/cm3) Humedad (%) CBR Litoestratigraficas
Tramo: AMBRAMACHAY - ;3;:{311786;33";3;23"2’6' c1 18.050 46220 35740 NP NP NP 2.190 7.500 39.000 Pe-cm2
PARASHAPAMPA, APARICIO 6°36 06 16"W
POMARES, YAROWILCA, 2 o
HUANUCO 9°44'31.48"S, 3717
msnm. c-4 12,750 70730  16.520 18.330 17.630 0.700 2.230 6.400 41.000 Pe-cm2
Inicio: 76°21'25.20"W, c1 48.910 38.670  12.420 22.420 19.790 2.630 2.210 9.580 25.870 Ci-a
10°17°46.86"S, 2480 cs 41710 51.880  6.410 24710 22.920 1.790 2.050 9.110 20.370 Ci-a
5 Tramo: EMP. HU-1076 - COLPAS, msnm; Fin: .
COLPAS, AMBO, HUANUCO 76°24'55.3"W, c9 37910 37.090  25.000 25740 18.680 7.060 2.150 10.490 28.560 Ci-a
10°16'05.69"S, 2723 c-13 38970 42.960  18.070 27.850 25.230 2.620 2.060 11.330 19.050 Ci-a
mshm. c-17 23440 47.980  28.580 30.120 23.550 6.570 2.060 11.120 14.930 Ci-a
HU523 (PTA '"i:‘: 736;143'551-41"2"‘" c1 47.440  47.030  5.540 NP NP NP 2.250 6.890 22.930 Qh-al
Tramo: EMP. HU-523 (PTA. °47°36.73"S, 5
, CARRETERA) - SECTOR ALTO msnm: Fin: c-5 15.640 23.060  61.300 45540 36.620 8.920 1.840 13.030 10.910 Qh-al
COLOMBIA, LA MORADA, 76°19°30.25"W, C-8 1.310 28.550 70.130  42.100 36.300 5.800 1.870 10.340 8.080 Qh-al
MARARNON, HUANUCO 8°50'51.11"S, 770
msnm. c-11 1.700  27.980  70.320 47.850 36.120 11.730 1.880 11.960 9.110 Qh-al
'"i;iZ’ 735;143' 551.41"2w, c1 11.480 19.810  68.720 38.280 27.030 11.250 1.840 12.180 10.290 C-gd/to
°47'36.73"S, 5
Tramo: ALTO MARTHA - SECTOR msnm: Fin: c-5 60.960  33.460 5.580 NP NP NP 2.140 6.460 21.380 NQ-tu
4 HOJA GRANDE, LA MORADA i
MARANON. HUANUCO 76°20°08.99"W, c9 34950 33.980  31.070 NP NP NP 2.080 6.960 19.030 Qh-al
’ 8°48'38.97"S, 753
msnm. C-12 57.870  25.800 16.330 NP NP NP 2.050 8.590 19.920 Qh-al
LLUNGAN-ATAGO-CARACOSMA.  Inicio: 76°29'05.14"W, c5 97.790 9300  22.910 NP NP NP 1.740 5.700 26.800 Ki-chpt
10°03°21.52"S, 3560 )
CHOGORRAGRA-CUCHIHUASI, enmme Fin: c9 39.490 35.900  24.620 NP NP NP 1.880 6.000 7.600 Ki-g
5 DISTRITO DE SAN PEDRO DE e oo,
’ 76°28°09.97"W,
CHAULAN - HUANUCO- e ,,
HUANUCO 10°05'02.41"S, 3887
msnm. c-13 42560 17.010 40440 45.130 23.400 21.730 1.900 6.180 7.600 Ki-g
icio: 76°29' " c-1 26720 51.580  21.710 35300 31.680 3.620 2.060 7.500 23.160 KP-ca
¢ MEIORAMIENTO DEL CAMINO ':'313'1,70612092?: 731 4"7‘"
VECINAL COCHAS - CHACRAS, 025, c-5 39.220  56.330 4450  33.830 30.090 3.740 2.090 7.530 23.730 KP-ca
msnm; Fin: c9 4540 14560  80.900 NP NP NP 1.930 10.730 18.510 KsP-c
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76°30°05.57"W,

43

) c-13 7130  37.510 55370 30.920 26.030 4.890 2.000 9.850 19.270 Q-al
PROVINCIA DE HUANUCO 10°02'00.86"S, 3730
msnm. C-16 13.340 58.270  28.390 NP NP NP 1.910 7.250 18.150 Q-al
c-1 0.100 8.050 91.850 20.600 18.980 1.620 1.840 12.080 13.540 KsP-c
c-5 59.030  36.660 4310 NP NP NP 2.120 8.300 33.730 KsP-c
c-9 44.830 41.810  13.360 NP NP NP 2.120 6.530 30.480 KsP-c
icio: 76°31'33.11" c-13 35.850  39.230  24.930 NP NP NP 2.140 7.100 24.730 KsP-
MEJORAMIENTO DEL CAMINO "1'3182,716 43918.3.’53 ;159‘2" sre
VECINAL COLPASHPAMPA - . 4 C-17 32.220 32.620 35.160 NP NP NP 2.170 6.800 24.000 KsP-c
msnm; Fin:
7 PATAHUASI - RAURA, DISTRITO 0ng- " c-21 42.490  28.270 29.240 NP NP NP 2.190 6.360 29.320 KsP-c
DE MARGOS, PROVINCIA DE 76°29'42.89°'W,
HUANUCO 10°04'50.58"S, 3479 C-25 28.190 39.820  31.980 35490 32.170 3.320 2.040 9.440 21.290 KsP-c
mshm. C-29 30.070 29.210  40.720 30.320 28.840 1.480 2.080 7.950 27.310 KsP-c
c-33 38.410 17.350  44.240 NP NP NP 2.180 7.080 29.570 KsP-c
c-37 15.640  41.580  42.780 21.900 18.570 3.330 2.010 7.950 20.930 Q-al
c-41 14200 55180  30.610 29.460 25350 4.110 1.940 11.520 19.200 Q-al

Nota: Es de precisar que luego de la limpieza de datos se obtuvieron 1356 puntos, que sera el total de datos a utilizarse para fines predictivos.
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Asimismo, se precisa que se realizaron las siguientes acciones:
4.3.2. Normalizacion/Estandarizacion:

Las redes neuronales funcionan mejor con datos normalizados, por lo que se asigno el
escalar entre 0 y 1 o estandarizar con media 0 y desviacion estandar 1.

4.3.3. Division de datos:
Se procedi6 a realizar esta actividad, teniendo en cuenta lo siguiente:

Conjunto de entrenamiento (training set): Los datos utilizados para entrenar el
modelo, se constituyo6 en el 80%, con la finalidad que el modelo ajuste sus pardmetros (pesos
y sesgos) para minimizar la funcién de pérdida (error) en este conjunto. Para la presente
investigacion luego de la limpieza de datos se obtuvo una muestra de 1356 puntos, de los cuales
el 80% es 1084 puntos.

Conjunto de Validacion (Validation Set): Se utilizo6 el 10%, con la finalidad de ajustar
los hiperparametros del modelo y para evaluar su rendimiento durante el entrenamiento. Para
la investigacion es 135 puntos.

Conjunto de Prueba (Test Set): Utilizado para evaluar el rendimiento final del modelo
terminado el entrenamiento y el ajuste de hiperparametros. Este conjunto simula datos nunca
vistos por el modelo. Para la investigacion se considerd 137 puntos.

Validacion del modelo:

Se empleo la técnica de validacion cruzada k-fold, evaluando el rendimiento de los
modelos y asegurar que los resultados no dependan de una particion especifica de los datos.

Las métricas de evaluacion incluyeron el R?, el MSE, el MAE y la RMSE.

En ese contexto, La division de los datos se realizd de manera aleatoria, tratando de
garantizar que cada conjunto sea representativo de la distribucion general de los datos. Este
proceso se realizd mediante un algoritmo en Python, cuyo esquema se muestra en la figura 15

y se adjunta en anexos.
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Figura 15

Algoritmo que posibilita aleatorizar la division de los datos
1  import pandas as pd
from sklearn.model selection import train_test split

# Cargar los datos desde un archivo Excel

df = pd.read_excel("datos_cbr.xlsx") # Reemplazar con el nombre correcto del archivo
# Seleccionar caracteristicas y variable objetivo
features = ["granulometria", "limite plastico", "limite liquido", "indice_plastico", "densidad_max_sec", "humedad_optima"]

target = "CBR"

X = df[features] # Variables de entrada
y = df[target] # Variable objetivo

# Division de datos: 88% entrenamiento, 20% restante

X _train, X_temp, vy _train, y temp = train_test split(X, y, test_size=8.2, random state=42)

# Division del 20% restante en 10% validacion y 16% prueba
X_val, X test, y val, y test = train_test split(X temp, y temp, test size=0.5, random_state=42)

# Verificar la cantidad de datos en cada conjunto

print(f"Tamafio del conjunto de entrenamiento: {X_train.shape[8]}")

print(f"Tamafio del conjunto de validacidn: {X_val.shape[@]}")
print (f"Tamafio del conjunto de prueba: {X test.shape[0]}")

# Guardar los conjuntos en archivos separados (opcional)
X_train.to_csv("X train.csv", index=False)
y_train.to_csv("y train.csv", index=False)
¥_val.to_csv("X_val.csv", index=False)

y_val.to_csv("y val.csv", index=False)
¥_test.to_csv("X_test.csv", index=False)

y_test.to csv("y_test.csv", index=False)

Nota: Mediante este algoritmo, se tiene ya la data base, de cada conjunto de datos.
4.4. Entrenamiento del modelo
4.4.1. Respecto al objetivo especifico 1:

Analizar datos mediante el Machine Learning que influye en el desarrollo de un
modelo de prediccion del CBR en obras viales en la region Huanuco, el analisis de los
modelos de prediccion basado en RNN, ANN, el Ramdom Forest y la Maquina de soporte
Vectorial, para pronosticar los valores de CBR, de subrasantes en carreteras, utilizando datos
de propiedades fisicas, mecdnicas como inputs.

Las variables de entrada o predictoras son: Granulometria, Limites de consistencia,

Densidad maxima seca y el Contenido de humedad 6ptimo.
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La Variable de salida: Valor del CBR

Para entrenar los modelos de prediccion, empleamos el 80% de los 1124 datos, de las
variables de entrada (datos provienen de fuentes confiables). En base a esa data, se determind
el modelo optimizado capaz de predecir el valor de CBR con un margen de error minimo,
idealmente inferior al 5%; a partir del cual se ampli6 la data con datos sintéticos a un volumen
de tres veces la inicial.

En cuanto a las limitaciones de hardware y software, a pesar de que los modelos RNN,
ANN, demandan altos recursos computacionales, al no ser voluminosa la data, fue posible el
procesamiento con equipos informaticos convencionales.

4.4.1.1.Entrenamiento Redes Neuronales Recurrentes (Long Short-Term

Memory).

Normalizado los datos de entrada mediante MinMaxScaler o StandardScaler; se
estructur6 la red mediante la utilizacién de una capa LSTM con varias neuronas, seguida de
capas Dense y una de salida con activacion lineal, se muestra el esquema en la figura 16.

Figura 16

Diagrama de flujo de entrenamiento de una Red Neuronal Recurrente LSTM

CBR
predicho

Memoria
m /'_\ActuaLiza ‘
+
Rt A l \

Compuerta Compuer’ta/ Candidata a  Compu
de entrada’ memoria_ salid

roio) | [ 60 | | mote | [ ogi)
i 1 i

de olvido
Salida, ‘ LST™M |
vuelve
entrada

Entrada de
datos

Gr, LLLE.IP, DMS, CoH

INICIC

Nota: obsérvese el proceso realizado por el modelo para partir de los datos de entrada.
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Se emple6 Adam como optimizador y MSE como funcion de pérdida, el proceso de
entrenamiento mediante la alimentacion de la red con lotes (batch_size de 32 o 64), se realizo
backpropagation y gradient descent minimizando la pérdida. La evaluacion en el conjunto
de validacion para ajustar hiperparametros como learning_rate, nimero de capas y neuronas.

4.4.1.2. Entrenamiento redes neuronales artificiales (Gated Recurrent Unit).

Se estructuro la red usando capas GRU en lugar de LSTM, lo que reduce el numero de
parametros y mejora la eficiencia computacional, se observa el esquema en la figura 17.
Figura 17

Diagrama de flujo de entrenamiento de una Red Neuronal Recurrente GRU

CBR
predicho
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vuelve = ———— -
entrada

Entrada de
datos

Gr, LLLP,IP, OMS, GoH.

L

INICIO

Nota: Se visualiza las acciones que realiza el modelo en el entrenamiento

Se emple6 Adam con MSE para minimizar el error en la prediccion del CBR;
Realizandose el proceso de entrenamiento con epochs adaptativas para evitar sobreajuste, con
técnicas como early stopping; evaluando el rendimiento en el conjunto de validacién para
prevenir overfitting.

4.4.1.3. Entrenamiento mediante redes neuronales artificiales (ANN)

Luego de realizado el preprocesamiento mediante la Normalizacion y transformacion
de los datos, se procedi¢ a estructurar la red mediante varias capas Dense, con activacion ReLU

en capas ocultas y linear en la salida, en la figura 18, se observa el proceso.
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Figura 18

Esquema del proceso de entrenamiento de una Red Neuronal Artificial
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Nota: Se evidencia los subprocesos que realiza el modelo en el proceso de entrenamiento.

Se optimiza con Adam, con MSE, ajustando pesos mediante backpropagation con
batch_size adecuado y dropout, evaluando y ajustando hiperpardmetros.

4.4.1.4. Entrenamiento mediante Maquina de Soporte Vectorial

En el preprocesamiento se normaliza con el StandardScaler, se estructuro el modelo
con un SVR, con kernel rbf, linear o poly. Ajustdndose el C y épsilon, obsérvese la figura 19.

Figura 19

Diagrama de flujo de entrenamiento de una Maquina de Soporte Vectorial (SVM)
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Nota: se evidencia en el esquema los subprocesos que realiza este algoritmo.
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En el proceso de entrenamiento, se realizd la busqueda de hiperparametros mediante
GridSearchCYV y cross-validation, evaluandose en el conjunto de validacion y se compara
con otros modelos para ajustar hiperparametros.
4.4.1.5. Entrenamiento mediante Ramdom Forest
Realizado la Conversion de variables en formato adecuado y verificaciéon de valores
atipicos, se estructurd el modelo usando un conjunto de N arboles de decision con max_depth
y n_estimators Optimos, ajustindolos mediante max_features, min_samples_split y
max_depth para mejorar la precision. El esquema se observa en la figura 20.

Figura 20

Diagrama de flujo de entrenamiento de una Ramdom Forest (RF)

INICID

PROCESO
PARACADA
ARBOL

Elige datos de

entrenamiento (80%4)
La
condicidn
de parada Yes

se
manlieng
en cada
odg

Elige subconjunto variable(limites
Atteberg, granulometria. Max
densidad seca. cont. optimo humedad)

Para
cada
variahle
elegida

Muestra de datos (1)
variables (7 Construye la
siguiente divisidn

Caleula el mdice CAR, | —

para cada divisidn (3)

y
Escoge la mejor
divisidn

Nota: Se aprecia los subprocesos desde el imput hasta el otuputs en el entrenamiento.

Para el entrenamiento se emplearon multiples arboles con bootstrap para mejorar la
robustez del modelo, validdndose la misma con la medicion de la importancia de cada variable

en la prediccion y se optimizan hiperparametros mediante GridSearchCV.

4.4.2. Respecto al objetivo especifico 2:

Disefiar un sistema de recoleccion de datos que incide en el entrenamiento del

modelo de prediccion del CBR en obras viales en la region Huanuco. A este respecto se ha
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generado una INTERFAZ que genera el ingreso de los datos predictores y enlaza los cinco
modelos analizados, generando un valor de prediccion del CBR optimo. El codigo desarrollado
en Python es una aplicacion web desarrollada con Flask que permite realizar predicciones del
valor CBR utilizando los modelos de Machine Learning estudiados en la presente
investigacion; ademas permite visualizar, agregar, editar y eliminar registros de una base de
datos SQLite, que a su vez permite descargar la base de datos en formato CSV, para generar
mayor entrenamiento.

El cédigo se compone de importaciones de librerias: Para manejar el modelo, la base
de datos y el entorno web. Carga de datos y modelos: Se cargan escaladores y modelos
preentrenados para realizar predicciones. Rutas (@app.route) que manejan las distintas
funcionalidades del sistema.

Las librerias importadas son:
from flask import Flask, render template, request, jsonify
from tensorflow.keras.models import load _model
import joblib
import numpy as np
import json
import os
import sqlite3

Donde Flask, permite crear la aplicaciéon web; load_model, cargar modelos entrenados
de TensorFlow/Keras; joblib, permite cargar modelos de Random Forest, SVM, o
escaladores; numpy, para manipulacion de arreglos numéricos y qlite3, para la gestion de la
base de datos SQLite.

Luego se procede a inicializar la aplicacion, mediante el codigo app =

Flask(_ name ); asimismo se hace importante cargar el orden de columnas con:
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with open("column_order.json") as f:
column_order = json.load(f)

La pagina principal muestra (index.html) de la aplicacion; la ruta/predecir recibe
datos del usuario a través de un formulario HTML y el parametro "modelo" indica qué modelo
se utilizard para la prediccion. Es necesario recordar que los modelos disponibles para la
prediccion son las ya entrenadas la red neuronal artificial ANN, la red neuronal recurrente
LSTM, la red neuronal recurrente GRU, los algoritmos Ramdom Forest y la Maquina de
soporte vectorial. Es de precisar que cada modelo utiliza sus propios escaladores para
normalizar los datos de entrada y salida. Asimismo, se precisa que la gestion de la Base de
Datos (SQLite) estan establecidas mediate rutas que permiten manipular la base de datos:
/datos — Muestra los registros almacenados.

/guardar — Guarda un nuevo registro.

/eliminar/<int:id> — Elimina un registro por su ID.
/editar/<int:id> — Edita un registro existente.

/descargar _csv — Descarga los registros en formato CSV.

En sintesis, el flujo del sistema precisa que primeramente el usuario accede a la interfaz
web; selecciona un modelo e ingresa los valores de entrada (datos predictores); el sistema
recibe estos datos, los normaliza y los envia al modelo seleccionado; el modelo genera un valor
predicho para el CBR; el sistema responde con el valor estimado y un mensaje de éxito o error;
finalmente el usuario guarda el registro en la base de datos, editarlo o eliminarlo segun sea
necesario.

4.4.3. Respecto al objetivo especifico 3:

Analizar el grado precision en proyectos reales que permita validar el modelo de

prediccion del CBR en obras viales en la region Hudnuco. Se ha desarrollado en amplitud

en el punto 5.2. de la presente investigacion, donde se evidencia las bondades desde el punto
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de vista de precision y confiabilidad por cada uno de los cinco modelos, los mismos que han
sido entrenados en base a datos reales de propiedades fisicas y mecanicas; de la misma forma
se podré verificar en el INTERFAZ creado como parte del objetivo especifico 2, el grado de
confiabilidad y precision con respecto a nuevos datos que se ingresen y su correspondiente
generacion del valor de CBR.
4.4. Procesamiento de Datos
El procesamiento de datos realizados fue con procesos especificos para cada tipo de red y
algoritmo, como se describe:
4.4.1. Red Neuronal ANN

4.4.1.1. Carga y limpieza de datos
El primer paso es la importacion del dataset:
python
CopiarEditar
file_path = "data/Datos_Sinteticos_Triplicado_CBR.csv"
df = pd.read_csv(file_path)

4.4.1.2. Conversion y Limpieza

La columna CBR se convierte explicitamente a tipo float mediante la funcion
pd.to_numeric() para manejar posibles valores erroneos o inconsistentes.

Se emplea la opcion errors='coerce' que permite convertir datos no validos en valores
NaN.
df["CBR"] = pd.to_numeric(df['""CBR"], errors='coerce")
df = df.dropna()

Este paso garantiza que solo se consideren muestras validas para el entrenamiento,
reduciendo el riesgo de sesgos o inconsistencias derivadas de datos anémalos.

4.4.1.3. Balanceo del conjunto de datos
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El conjunto de datos se enriquece aplicando un sobremuestreo selectivo para mejorar
la representacion de las clases minoritarias.

Se seleccionan los registros con valores de CBR menores a 10 (suelos débiles) y
mayores a 30 (suelos muy resistentes).

Posteriormente, se concatenan estas muestras adicionales con el dataset original.
low_cbr = df[df["CBR"] <10]
high_cbr = df[df["CBR"] > 30]
df _balanced = pd.concat(|df, low_cbr, high_cbr], axis=0).reset_index(drop=True)

Este procedimiento introduce un enfoque estratégico para mitigar el desequilibrio de
clases y optimizar el rendimiento predictivo del modelo, especialmente en los rangos extremos
del CBR.

4.4.1.4. Data Augmentation Inteligente

Dado que los datos para entrenar una red neuronal suelen requerir robustez frente a
fluctuaciones naturales, se implementa un método de Data Augmentation basado en la
adicion de ruido gaussiano.

Se genera un conjunto de datos adicional al sumar perturbaciones aleatorias siguiendo
una distribucion normal:

Xaugmented=Xbalanced+N(0,0.005)X {augmented} = X {balanced} + \mathcal{N}(0,
0.005)Xaugmented=Xbalanced+N(0,0.005)

df augmented = df_balanced.copy()

df_augmented += np.random.normal(0, 0.005, df _augmented.shape)

df = pd.concat([df balanced, df augmented], axis=0).reset_index(drop=True)

Este enfoque simula pequefias variaciones inherentes a la medicion del CBR en campo,
mejorando asi la capacidad del modelo para generalizar en condiciones reales.

4.4.1.5. Division del conjunto de datos
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El dataset es dividido utilizando el método train_test split() en tres subconjuntos clave:

A. Entrenamiento (80% del total)

B. Validacion (10% del total)

C. Prueba (10% del total), utilizdndose el siguiente codigo:
X train, X temp, y train,y temp = train_test split(X, y, test_size=0.2,
random_state=42)
X val, X test,y val,y_test = train_test_split(X_temp, y_temp, test_size=0.5,
random_state=42)

Este enfoque reduce el riesgo de sobreajuste, asegurando que el modelo se evaltie en
datos no vistos durante el entrenamiento.

4.4.1.6. Transformacion para la arquitectura RNN(GRU)

Dado que la red neuronal emplea una arquitectura hibrida ANN-GRU, es necesario
reformatear las matrices de entrada.

El reshape transforma las matrices de entrada a un formato tridimensional con la forma
(n_samples, 1, n_features), requisito técnico para el modulo GRU, codificandose:
X train_rnn = X_train.reshape((X_train.shape[0], 1, X_train.shape[1]))
X val_rnn =X_val.reshape((X_val.shape[0], 1, X val.shape[1]))
X test rnn =X_test.reshape((X_test.shape[0], 1, X_test.shape[1]))

Esta transformacion convierte cada muestra en una secuencia temporal de un solo paso,
permitiendo que la GRU capture patrones temporales y relacionales en los datos.

4.4.1.7. Normalizacion y escalamiento

Aunque no se evidencia explicitamente en el codigo, el empleo de
BatchNormalization() durante la fase de modelado actlia indirectamente como una técnica de
normalizacion dindmica. Esta operacion mejora la estabilidad del entrenamiento y facilita la

convergencia rapida del modelo.
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4.4.1.8. Manejo de overfitting

Para evitar el sobreajuste durante el entrenamiento, se implementan las siguientes
estrategias avanzadas:

A. Dropout():

Introduce un mecanismo de regularizacion mediante la desactivacion aleatoria de
neuronas en cada iteracion.

B. EarlyStopping():

Finaliza el entrenamiento cuando la mejora en el conjunto de validacion se estabiliza.

C. ReduceLROnPlateau():

Reduce dinamicamente la tasa de aprendizaje si la mejora en la pérdida es minima
durante un niumero determinado de épocas. Codificandose:
early_stopping = EarlyStopping(monitor="val loss', patience=200,
restore_best_weights=True)
reduce_Ir = ReduceLROnPlateau(monitor="'val_loss', factor=0.5, patience=100,
min_Ir=1e-6)

4.4.1.9. Codificacion de la variable objetivo (CBR)

El modelo se construye para predecir valores continuos de CBR, por lo que la variable
objetivo no se transforma en categorias discretas. Esto es adecuado para tareas de regresion.

4.4.1.10. Evaluacion y Métricas
El desempefio del modelo se mide utilizando tres métricas clave:

. MSE (Error Cuadrdtico Medio): Evalua la magnitud promedio del error.

B. RMSE (Raiz del Error Cuadradtico Medio): Mide la dispersion del error con

mayor sensibilidad a valores extremos.
c. R? (Coeficiente de Determinacion): Evalla la capacidad explicativa del modelo

respecto a la variabilidad de los datos. Los mismos que se codifica como:
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mse = mean_squared_error(y_test,y pred)
rmse = np.sqrt(mse)
r2 =r2 _score(y_test,y pred)
4.4.1.11. Visualizacion avanzada
Las visualizaciones implementadas permiten evaluar el comportamiento del modelo de
manera exhaustiva, Curvas de entrenamiento para identificar patrones de convergencia;
Grafico Real vs. Predicho que facilita la inspeccion visual de la precision del modelo y Matriz
de correlacion para explorar la relacion entre variables predictoras y el CBR.
4.5. Presentacion de Resultados
Los resultados obtenidos se detallan por cada tipo de red neuronal y algoritmo utilizado,
las mismas que se detallan:
4.5.1. Red Neuronal artificial ANN
Las tablas 7, 8 y 9 muestran los valores de las métricas obtenidas del modelo de ANN
4.5.1.1. Métricas de desempeiio del modelo con datos normalizados
Tabla 7

Métricas del modelo red neuronal artificial ANN para datos normalizados

Métrica Valor
MSE 9.7407
RMSE 3.1210
MAE 1.6463
R? 0.9174

4.5.1.2. Métricas de desempefio del modelo con datos ampliados aleatorizados
Tabla 8

Meétricas del modelo red neuronal artificial ANN para datos aleatorizados

Métrica Valor
MSE 2.6770
RMSE 1.6362
MAE 0.8943

R? 0.9777




4.5.1.3. Métricas de desempeiio del modelo con datos ampliados sintetizados

Tabla 9

Meétricas del modelo red neuronal artificial ANN para datos sintetizados
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Métrica Valor
MSE 1.9198
RMSE 1.3856
MAE 0.8195
R? 0.9848

4.5.1.4. Parametros optimos del Modelo

La tabla 10, muestra los parametros optimos del modelo de ANN.

Tabla 10

Parametros optimos resultado del Modelo ANN de prediccion.

Parametros optimos del modelo Valor

Numero de épocas 430

Tasa de aprendizaje final 1x10—41 \times 10" {-4}1x10—4
Neuronas en la capa GRU 64

Dropout 0.3

Activacion final Lineal

Funcién de pérdida MSE

4.5.2. Red Neuronal Recurente LSTM (RNN-LSTM)

Las tablas 11, 12 y 13 muestran las métricas obtenidas para el modelo RNN-LSTM

4.5.2.1. Métricas de desempeiio del modelo con datos normalizados

Tabla 11

Meétricas del modelo red neuronal recurrente RNN-LSTM para datos normalizados

Métrica Valor

MSE 15.4391
RMSE 4.5632
MAE 3.1254
R? 0.8024

4.5.2.2. Métricas de desempeiio del modelo con datos ampliados aleatorizados
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Tabla 12

Meétricas del modelo red neuronal recurrente RNN-LSTM para datos aleatorizados

Métrica Valor
MSE 14.8721
RMSE 3.8943
MAE 2.5872
R? (Coeficiente de Determinacion) 0.8356

4.5.2.3. Métricas de desempeiio del modelo con datos ampliados sintetizados
Tabla 13

Meétricas del modelo red neuronal recurrente RNN-LSTM para datos sintetizados

Meétrica Valor
MSE 13.7961
RMSE 3.7143
MAE 2.2976
R? 0.8543

4.5.2.4. Parametros optimos del Modelo
En la tabla 14 se evidencia los parametros 6ptimos del modelo RNN-LSTM.
Tabla 14

Parametros optimos resultado del Modelo RNN-LSTM de prediccion.

Parametros optimos del modelo Valor

Numero de épocas 640

Tasa de aprendizaje final 1x10—38 \times 10" {-3}1x10-3
Neuronas en la capa GRU 112

Dropout 0.2

Activacion final Lineal

Funcion de pérdida MSE

4.5.3. Red Neuronal Recurrente GRU (RNN-GRU)
Las tablas 15, 16 y 17 muestran los valores de las métricas para este modelo.

4.5.3.1. Métricas de desempeiio del modelo con datos normalizados
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Tabla 15

Meétricas del modelo red neuronal recurrente RNN-GRU para datos normalizados

Métrica Valor
MSE 18.3425
RMSE 5.3465
MAE 3.3287
R? 0.7834

4.5.3.2. Métricas de desempefio del modelo con datos ampliados aleatorizados

Tabla 16

Meétricas del modelo red neuronal recurrente RNN-GRU para datos aleatorizados

Meétrica Valor

MSE 14.7345
RMSE 3.8386
MAE 2.3965
R? 0.8322

4.5.3.3. Métricas de desempeiio del modelo con datos ampliados sintetizados

Tabla 17

Meétricas del modelo red neuronal recurrente RNN-GRU para datos sintetizados

Métrica Valor
MSE 13.2999
RMSE 3.6469
MAE 2.4646
R? 0.8613

4.5.3.4. Parametros optimos del Modelo
De la misma forma la tabla 18 muestra los pardmetros 6ptimos del modelo.
Tabla 18

Parametros optimos resultado del Modelo RNN-GRU de prediccion.

Parametros optimos del modelo Valor
Numero de épocas 646
Tasa de aprendizaje final 1x10—37 \times 10" {-3}1x10-3

Neuronas en la capa GRU 112(3 capas)
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Dropout 0.2
Activacion final Lineal
Funcioén de pérdida MSE

4.5.4. Ramdom Forest (RF)

Las tablas 19, 20 y 21, muestran las métricas obtenidas luego del entrenamiento del modelo
4.5.4.1. Métricas de desempeiio del modelo con datos normalizados

Tabla 19

Meétricas del modelo algoritmico Ramdom Forest (RF) para datos normalizados

Métrica Valor
MSE 10.4351
RMSE 43124
MAE 2.9156
R? 0.7943

4.5.4.2. Métricas de desempefio del modelo con datos ampliados aleatorizados
Tabla 20

Meétricas del modelo algoritmico Ramdom Forest (RF) para datos aleatorizados

Métrica Valor
MSE 5.5328
RMSE 2.3522
MAE 1.5224
R? 0.9370

4.5.4.3. Métricas de desempeiio del modelo con datos ampliados sintetizados
Tabla 21

Meétricas del modelo algoritmico Ramdom Forest (RF) para datos sintetizados

Métrica Valor
MSE 9.3821
RMSE 3.0630
MAE 2.0402
R? 0.8927

4.5.4.4. Parametros optimos del Modelo



La tabla 22 muestra los pardmetros 6ptimos del modelo.
Tabla 22

Parametros optimos resultado del Modelo de Ramdom Forest (RF).

Parametros optimos del modelo Valor
Numero de arboles 300
Profundidad méaxima 30
Minimo de muestras para dividir un nodo 5
Minimo de muestras en las hojas 5
Numero de Entrenamientos (Fits) 720
Total, combinaciones posibles 144

4.5.5. Maquina de Soporte Vectorial (MSV)
Las tablas 23, 24 y 25 muestran las métricas obtenidas luego del entrenamiento
4.5.5.1. Métricas de desempefio del modelo con datos normalizados

Tabla 23

Métricas del modelo algoritmico SVM para datos normalizados

Meétrica Valor
MSE 3.8543
RMSE 2.9467
MAE 1.8954
R? 0.8145

4.5.5.2. Métricas de desempeiio del modelo con datos ampliados aleatorizados
Tabla 24

Meétricas del modelo algoritmico SVM para datos aleatorizados

Métrica Valor
MSE 4.7020
RMSE 2.1684
MAE 1.1729
R? 0.9465

4.5.5.3. Métricas de desempeiio del modelo con datos ampliados sintetizados



Tabla 25

Meétricas del modelo algoritmico SVM para datos sintetizados
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Métrica Valor
MSE 6.7541
RMSE 2.5928
MAE 1.6388
R? 0.9228

4.5.5.4. Parametros optimos del Modelo

La tabla 26 muestra los parametros 6ptimos del modelo.

Tabla 26

Parametros optimos del algoritmo SVM de prediccion.

Parametros optimos del modelo Valor
Parametro de penalizacion (C) 1000
Tolerancia error funcion de perdida 0.20
Kernel (gamma) 1
kernel "rbf" (Radial Basis Function) No lineal
Valor de entrenamiento (fits) 500
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V. DISCUSION DE RESULTADOS

5.1. Analisis descriptivo
5.1.1. Andlisis de la base de datos inicial
Es importante tener en cuenta, un andlisis inicial de la base de datos tal como se pudo
recopilar de la fuente de informacion, para ello consideramos algunos aspectos importantes:
5.1.1.1 Valores de CBR a lo largo de los diferentes proyectos:

Anadlisis de Datos

Promedio de CBR: El valor promedio de CBR entre los proyectos es de 20.23, con una
desviacion estandar de 10.10.

Rango de CBR: Los valores de CBR varian de 5.01 a un maximo de 42.30.

Proyectos Destacados: proyectos como "Tramo [: Emp. PE-18b Purupampa - Emp.
Huascapampa, Panao, Pachitea, Hudnuco" tienen un promedio de CBR alto de 34.81. En el
grafico 21 se evidencia estos resultados.

Figura 21

Diagrama de barras de valores CBR en el universo de proyectos
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Nota: Se evidencia la variabilidad de valores de CBRs a nivel de los proyectos

analizados
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Visualizacion de la Tendencia

Distribucion Visual: El grafico muestra una variabilidad significativa en los valores
promedio de CBR entre los proyectos.

Patrones Observados: No hay un patrén claro de aumento o disminucion en los valores
de CBR; los valores parecen distribuidos de manera desigual.

Conclusiones:

Variabilidad Significativa: Existe una amplia variabilidad en los valores de CBR entre
los diferentes proyectos, lo que sugiere diferencias en las condiciones o métodos de
construccion.

Proyectos con CBR Alto: Algunos proyectos presentan valores de CBR
significativamente mas altos, lo que podria indicar mejores condiciones del suelo o técnicas de
construccion mas efectivas.

5.1.1.2. Variabilidad en el contenido de humedad 6ptimo a la correlacion entre el
porcentaje de gravay los valores de CBR.

Preprocesamiento de Datos

Conversion de datos: Las columnas relacionadas con granulometria, contenido de
humedad y CBR se convirtieron a tipos numéricos.

Manejo de valores faltantes: Los valores faltantes se llenaron con la media de cada
columna.

Analisis de Correlacion

Rangos de contenido de humedad: Se segment6 el contenido de humedad en rangos:
'0-5%, '5-10%", '10-15%', '15-20%', y "20%+".

Correlacion observada: La correlacion entre el porcentaje de grava y los valores de
CBR varia entre 0.24 y 0.36, aumentando con el contenido de humedad. En el grafico 22 se

observa este comportamiento.
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Figura 22

Correlacion con respecto al rango de contenido de humedad
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Nota: se observa que el rango de contenido de humedad tiene mayor incidencia a partir
del 15%.

Visualizacion de Resultados

Grdfico de correlacion: La visualizacion muestra que la correlacion es mas fuerte en
los rangos de humedad mas altos ('15-20%'"y '20%+").

Conclusion

Aumento de correlacion con humedad: La correlacion entre el porcentaje de grava y
los valores de CBR aumenta con el contenido de humedad 6ptimo, siendo mas fuerte en los
rangos de humedad mas altos.

Importancia del contenido de humedad: La variabilidad en el contenido de humedad
es un factor clave que afecta la relacion entre las propiedades fisicas y mecanicas del suelo.

5.1.1.3. Influencia del porcentaje de Limo-Arcilla en los valores de CBR en
comparacion con el porcentaje de Arena

Relacion entre limo-arcilla y CBR

Promedio de limo-arcilla: 34.76% con una desviacion estandar de 23.82.



Promedio de CBR asociado: 19.10 con una desviacion estandar de 9.89.

Datos de muestra: incluyen un porcentaje de limo-arcilla de 35.74% con un CBR de

39.0. En la figura 23 se observa estas tendencias.

Relacion entre arena y CBR

Promedio de arena: 32.11% con una desviacion estandar de 15.65.

Promedio de CBR asociado: 19.08 con una desviacion estandar de 9.90.

Datos de muestra: incluyen un porcentaje de arena de 46.22% con un CBR de 39.0.

Figura 23

Influencia granulométrica en los valores de CBR
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Nota: se observa la influencia significativa del limo-arcilla y la arena en los valores del

CBR, aunque sin una correlacion clara.

Relacion entre limo-arcilla y CBR

Sand Percentage

Promedio de limo-arcilla: 34.76% con una desviacion estandar de 23.82.

Promedio de CBR asociado: 19.10 con una desviacidn estandar de 9.89.

Datos de muestra: Ejemplos incluyen un porcentaje de limo-arcilla de 35.74% con un

CBR de 39.0.

Relacion entre arena y CBR

Promedio de arena: 32.11% con una desviacion estandar de 15.65.
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Promedio de CBR asociado: 19.08 con una desviacion estandar de 9.90.
Datos de muestra: incluyen un porcentaje de arena de 46.22% con un CBR de 39.0.

Visualizacion de la influencia

Grdfico de limo-arcilla vs CBR: Muestra una dispersion amplia, sugiriendo una
relacion no lineal clara.

Grdfico de arena vs CBR: También muestra una dispersiéon amplia, sin una correlacion
evidente.

Conclusiones:

Relacion no lineal: Ambos porcentajes de limo-arcilla y arena muestran una amplia
dispersion en relacion con los valores de CBR, indicando que no hay una correlacion lineal
fuerte.

Variabilidad en CBR: La variabilidad en los valores de CBR es similar para ambos
tipos de suelo, sugiriendo que otros factores influyen significativamente en los valores de CBR.

5.1.1.4. Valores atipicos de CBR en la distribucion general

Identificacion de Valores Atipicos

Media de CBR: 48.70

Desviacion estandar de CBR: 15.03

Valores atipicos identificados: Los valores con un Z-score mayor a 3 se consideran
atipicos. Los proyectos con valores de CBR atipicos son:

Proyecto 59.0: CBR = 56.1, Z-score = 3.27

Proyecto 60.0: CBR = 54.4, Z-score = 3.12

Proyecto 62.0: CBR = 54.9, Z-score = 3.16

Proyecto 63.0: CBR =71.2, Z-score = 4.62

Proyecto 69.0: CBR = 87.5, Z-score = 6.08

Proyecto 70.0: CBR = 69.1, Z-score = 4.43
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Proyecto 71.0: CBR =98.5, Z-score = 7.07
Proyecto 73.0: CBR = 75.0, Z-score =4.96
Proyecto 105.0: CBR = 68.93, Z-score = 4.42

Visualizacion de la Distribucion

Grdfico de caja: Muestra la distribucion de los valores de CBR, destacando los valores
atipicos que se encuentran fuera del rango intercuartilico. Como se observa en la figura 24.
Figura 24
Valores atipicos en la muestra respecto al CBR

Distribution of PROPIEDADES MECANICAS-CBR with Qutliers
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Nota: Obsérvese valores aparentemente atipicos, sin embargo, hay que tener en cuenta
que el valor > 40 no necesariamente signifique que estd mal, sino de un suelo muy
gravoso.
5.1.1.5. Variacion de los valores de CBR entre diferentes unidades

litoestratigraficas

Anadlisis estadistico de los valores de CBR

Media de CBR: 1La media de los valores de CBR entre las unidades litoestratigraficas
es de 18.22, con un rango que va desde 5.92 hasta 48.70.
Mediana de CBR: La mediana es de 17.83, con minimo de 4.90 y un maximo de 48.70.

Desviacion estandar de CBR: 1La desviacion estandar promedio es de 6.84, indicando
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variabilidad en los valores de CBR entre las unidades.

Visualizacion de la variacion de CBR

Distribucion visual: El grafico muestra como los valores de CBR (media, mediana y
desviacion estandar) varian entre las diferentes unidades litoestratigraficas.

Rango de variacion: Se observa una amplia variacion en los valores de CBR, con
valores significativamente mas altos o mas bajos, como se observa en la figura 25.
Figura 25

Variabilidad del valor del CBR con respecto a la litoestratigrafia
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Nota: Se observa por grupos geol(')gihcos(t)r:igcrz:r:lgﬂ:/aria el valor del CBR.

Conclusiones:

Variabilidad significativa: Existe una variabilidad significativa en los valores de CBR
entre las diferentes unidades litoestratigraficas.

5.1.1.6. Valores de CBR en diferentes regiones geograficas

Anadlisis de datos

Promedio de CBR: El valor promedio de CBR es 20.86, desviacion estandar de 11.07.
Rango de CBR: Los valores de CBR varian desde 5.01 hasta un méximo de 48.92.

Muestra de datos: Para las ubicaciones geograficas y sus valores promedio de CBR:
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Ubicacion: 74°42'25.05"W, 8°46°17.03"S, 158 msnm; CBR: 5.01
Ubicacion: 75°29'32.02"W, 9°52714.27"S, 3797 msnm; CBR: 34.2, obsérvese este
comportamiento en la figura 26.

Figura 26

Valores del CBR por zonas de ubicacion geogrdficas

-~ Average CBR Value

50

40

R\
=

:
-
»
n 20
L
10 M

0
5, 158 msnm; Fin: 74°42°32.42"W, 8°45'32.15"S, 163 msnm.

Geographical Location

Nota: Obsérvese que existe variabilidad del valor del CBR.

Visualizacion de datos

Distribucion visual: El grafico de lineas muestra una variacion significativa en los
valores promedio de CBR entre diferentes regiones geograficas.

Patrones observados: Algunas regiones presentan valores de CBR consistentemente
altos, mientras que otras tienen valores mas bajos.

Conclusion

Variabilidad regional: Existe una considerable variabilidad en los valores de CBR
entre las diferentes regiones geograficas, lo que sugiere que las propiedades mecénicas del
suelo varian significativamente segun la ubicacion.

5.1.1.7. Tendencia de la Densidad Seca Maxima para diferentes proyectos

Analisis de Datos

Promedio de Densidad Seca Mdxima: La media de la densidad seca maxima es de 2.01
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gr/cm?, con una desviacion estandar de 0.22.

Rango de Densidad: Los valores oscilan entre 1.26 y 2.90 gr/cm?®.

Proyectos Destacados: Algunos proyectos como "Tramo I: Matigrande - Salapampa -
Santa Rosa de Paquiag" tienen una densidad seca maxima notablemente alta de 2.9 gr/cm®. En
la figura 27 se evidencia el comportamiento de la densidad entre los proyectos analizados.
Figura 27

Caracteristicas de la densidad seca maxima en el universo de proyectos analizados
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Nota: Se evidencia que los rangos de valores estan en lo que establece la geotecnia.

Visualizacion de la Tendencia

Distribucion General: La mayoria de los proyectos tienen una densidad seca maxima
alrededor de 2.0 gr/cm?.

Variabilidad: Existe una variabilidad notable entre los proyectos, con algunos
alcanzando valores cercanos a 3.0 gr/cm?.

Conclusiones:

Consistencia en Proyectos: La densidad seca méxima es relativamente consistente en
la mayoria de los proyectos, con algunas excepciones que presentan valores mas altos.

Importancia de la Densidad: La densidad seca maxima es un indicador clave en la
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evaluacion de las propiedades mecanicas, su variabilidad influye en la calidad y durabilidad.

5.1.1.8. Valores de Densidad Seca a lo largo de diferentes ubicaciones geograficas

Analisis de Datos

Promedio de Densidad Seca: L.a media de la densidad seca es de 2.04 gr/cm?, con una

desviacion estandar de 0.44.
Rango de Densidad Seca: 1os valores oscilan entre 1.26 y 6.17 gr/cm?.

Muestra de Datos: Las ubicaciones muestran densidades secas promedio que varian

desde 1.569 hasta 2.186 gr/cm?.

Visualizacion de la Tendencia

Patron General: La mayoria de las ubicaciones tienen valores de densidad seca

alrededor de 2 gr/cm?.

Variaciones Notables: Hay picos significativos en ciertas ubicaciones, con un valor
maximo cercano a 6 gr/cm?, como se evidencia en la figura 28.

Figura 28

Variabilidad de la Mdxima densidad seca con respecto a su ubicacion geogrdfica
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Conclusion

Consistencia General: La densidad seca es relativamente consistente en la mayoria de
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las ubicaciones, con algunas excepciones.

5.1.1.9. Correlacion entre los Limites de Consistencia y los valores de CBR

Calculo de la Correlacion

Limite Liquido: La correlacion con el CBR es de -0.26, relacion negativa moderada.

Limite Plastico: La correlacion con el CBR es de -0.15, relacion negativa mas débil.

Indice de Plasticidad: La correlacion con el CBR es de -0.26, similar al LL, también
indicando una relacién negativa moderada. Estos valores se observan en la figura 29.

Figura 29

Correlacion entre los limites de consistencia y el valor de CBR
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Visualizacion de la Correlacion

Visualizacion: Se observa las correlaciones negativas entre los limites de consistencia
(LL, LP, IP) y los valores de CBR, con LL e IP teniendo correlaciones mas fuertes que LP.

Conclusiones:

Relacion Negativa: Los limites de consistencia tienen una correlacion negativa con los
valores de CBR, lo que sugiere que a medida que aumentan los limites de consistencia, los
valores de CBR tienden a disminuir.

Importancia de LL e IP: El Limite Liquido y el Indice de Plasticidad influyen similar

y significativamente en los valores de CBR, en comparacién con el Limite Plastico.
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5.1.1.10. Variacion de los valores de CBR con diferentes porcentajes de Grava

Analisis de datos

Porcentaje de grava: La media es del 36.25% con un rango de 0% a 100%.
CBR medio: La media es de 19.59 con un rango de 1.70 a 48.70.

Visualizacion de la relacion

Distribucion: La grafica de dispersion muestra una amplia variabilidad en los valores
de CBR para diferentes porcentajes de grava.

Tendencia general: No hay una clara tendencia lineal entre el porcentaje de grava y el
CBR, indicando que otros factores influyen en los valores de CBR. Obsérvese la figura 30.
Figura 30

Relacion de la proporcion de grava con el CBR.
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Conclusiones:

Variabilidad: Los valores de CBR muestran una alta variabilidad con diferentes
porcentajes de grava, sugiriendo que la relacion no es directamente proporcional.

5.1.1.11. Variabilidad en el porcentaje de Arena a la consistencia de los suelos,

considerando los Limites Liquidos y Plasticos

Anadlisis estadistico

Media del porcentaje de arena: 32.30%
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Desviacion estandar del porcentaje de arena: 15.90%
Correlacion con LL (%): -0.16, indicando una relacion negativa débil.
Correlacion con LP (%): -0.11, también mostrando una relacion negativa débil.
Correlacion entre LL (%) y LP (%): 0.77, lo que sugiere una fuerte relacion positiva
entre los limites liquidos y plasticos. Obsérvese la figura 31.

Figura 31

Correlacion de los limites de Atteberg con respecto a la presencia de la arena
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Nota: se evidencia la correlacion inversa entre los limites de consistencia y la arena

Visualizacion de la relacion

Grdfico LL (%) vs % arena: Muestra una dispersion de puntos que sugiere una relacion
negativa débil entre el porcentaje de arena y el limite liquido.

Grdfico LP (%) vs % arena: Similarmente, indica una relacion negativa débil entre el
porcentaje de arena y el limite plastico.

Conclusion

Relacion débil: La variabilidad en el porcentaje de arena tiene una relacion negativa
débil con los limites liquidos y plasticos, lo que sugiere que cambios en el porcentaje de arena
no afectan significativamente la consistencia del suelo.

Fuerte relacion entre LL y LP: Los limites liquidos y plésticos estan fuertemente

correlacionados, relevante para la consistencia del suelo que el porcentaje de arena.
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5.1.1.12. Relacion existente entre los porcentajes de Limo y Arcilla y las
propiedades mecanicas del suelo

Analisis de datos

Promedio de limo y arcilla: El porcentaje promedio de limo y arcilla es 34.75% con
una desviacion estandar de 23.81%.

Densidad seca mdxima: La densidad seca maxima promedio es de 1.99 gr/cm?, con un
rango de 1.15 a 7.90 gr/cm®.

Contenido optimo de humedad: El contenido 6ptimo de humedad promedio es de
10.79%, con un rango de 0.47 a 165.41%. Obsérvese la figura 32.
Figura 32

Relacion entre los porcentajes de Limo y Arcilla y las propiedades mecanicas del suelo
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Visualizacion de correlaciones

Correlacion limo-arcilla y densidad seca mdaxima: Existe una correlacion negativa
moderada de -0.43, lo que indica que a medida que aumenta el porcentaje de limo y arcilla, la
densidad seca maxima tiende a disminuir.

Correlacion limo-arcilla y contenido optimo de humedad: Hay una correlacion

positiva de 0.41, sugiriendo que un mayor porcentaje de limo y arcilla esta asociado con un
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mayor contenido 6ptimo de humedad.

Conclusiones:

Influencia en la densidad seca: Un aumento en el porcentaje de limo y arcilla
generalmente reduce la densidad seca maxima del suelo.

Influencia en la humedad optima: Un mayor porcentaje de limo y arcilla esta
relacionado con un aumento en el contenido dptimo de humedad, lo que afecta la compactacion
y estabilidad del suelo.

5.1.1.13. Valores de Densidad Seca en diferentes regiones geograficas

Analisis Estadistico

Promedio de Densidad Seca: L.a media de la densidad seca es de 2.04 gr/cm?, con un
rango que varia desde 1.26 hasta 6.17 gr/cm?.

Mediana de Densidad Seca: La mediana también es de 2.04 gr/cm?, indicando una
distribucion simétrica de los datos. Obsérvese la figura 33.
Figura 33

Variabilidad de la densidad con respecto a su ubicacion geografica
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Nota: obsérvese que existe consistencia en cuanto a los datos y sus ubicaciones
geograficas.

Visualizacion de la Variacion

Distribucion de Densidad Seca: El diagrama de caja muestra que la mayoria de los
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valores de densidad seca se concentran alrededor de 2 gr/cm?, con algunos valores atipicos que
alcanzan hasta 6.17 gr/cm®.

Conclusion

Consistencia en la Densidad Seca: La densidad seca muestra una consistencia notable
en la mayoria de las regiones geograficas, con valores medios y medianos similares.

5.1.1.14. Mapa de calor de correlaciones

Correlacion positiva alta: La variable propiedades mecénicas-CBR muestra una
correlacion positiva significativa con propiedades fisicas-Granulometria-% grava (0.35).

Correlacion negativa alta: Existe una correlacion negativa notable entre propiedades
mecanicas-CBR y propiedades mecéanicas-contenido 6ptimo de Humedad (%) (-0.41).

Las correlaciones establecidas se observan en la figura 34.
Figura 34

Correlacion entre las propiedades mecdnicas-Proctor Modificado y el valor de CBR
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Nota: Obsérvese en el mapa de calor la correlacion significativa existente
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Conclusiones:
Identificacion de patrones: El mapa de calor revela patrones de correlacion que son
utiles para entender las relaciones entre las propiedades fisicas y mecanicas del suelo.
5.1.1.15. Analisis de correlacion entre propiedades del suelo y CBR

Correlacion entre Propiedades Fisicas y Mecdnicas

Grava: Tiene una correlacion positiva fuerte con el CBR (0.44), lo que sugiere que un
mayor porcentaje de grava podria aumentar el CBR.

Arena: Presenta una correlacion positiva moderada (0.08), indicando una influencia
menor pero positiva en el CBR.

Limo-Arcilla: Muestra una correlacion negativa fuerte (-0.49), sugiriendo que un mayor
contenido de limo-arcilla reduce el CBR.

Limites de Consistencia: Tanto LL como LP e IP tienen correlaciones negativas
moderadas, lo que indica que estos factores disminuyen el CBR. Las tendencias descritas se
observan en la figura 35.

Figura 35

Visualizacion de correlaciones entre las propiedades del suelo y el CBR
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Categorias de Correlacion:

Fuerte Positiva: Arena (0.48).

Fuerte Negativa: Grava (-0.49).

Moderada Positiva: LP (0.12).

Moderada Negativa: IP (-0.15).

Débil: Limo-Arcilla (-0.07).

Distribucion de Correlaciones: La mayoria de las propiedades tienen una correlacion
débil o moderada con el CBR, indicando que multiples factores influyen en el valor del CBR.

Grdfico de Barras: Muestra claramente las categorias de correlacion, destacando la
influencia positiva de la arena y la negativa de la grava y el limo-arcilla en el CBR.

Conclusiones:

Influencia de la Composicion del Suelo: La composicion granulométrica del suelo,
especialmente el contenido de grava y limo-arcilla, tiene un impacto significativo en el CBR.

Importancia de las Propiedades Mecdnicas: Las propiedades mecdnicas como la
densidad seca maxima y el contenido 6ptimo de humedad también tiene un rol importante en
la determinacion del CBR.

5.1.1.16. Relacion entre unidades Litoestratigraficas y propiedades del suelo

Anadlisis de Datos

Unidades Litoestratigrdficas: Se analizaron varias unidades, como 'C-gd/to', 'Ci-a/,
JTr-p', 'Ji-a', y 'Jr-p'.

Propiedades Fisicas:

% Grava: Promedio de 26.04% con un rango de 0.00% a 59.16%.

% Arena: Promedio de 33.26% con un rango de 12.20% a 73.30%.

% Limo-Arcilla: Promedio de 39.51% con un rango de 6.96% a 82.81%.

Limites de Consistencia: LL promedio de 32.09%, LP de 22.80%, e IP de 9.50%.
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Propiedades Mecdnicas:

Densidad Seca Méaxima: Promedio de 1.98 gr/cm?.

Contenido Optimo de Humedad: Promedio de 10.19%.

CBR: Promedio de 18.22% con un rango de 5.92% a 48.70%.

Estos valores en la figura 36, se visualizan de manera clara.
Figura 36

Relacion Litoestratigrdfica y las propiedades del suelo
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Nota: Se evidencia la variabilidad del CBR debido a la litoestratigrafia.

Distribucion de CBR: La grafica muestra variaciones significativas en los valores
medios de CBR entre diferentes unidades litoestratigraficas.

Unidades con CBR Alto: Algunas unidades presentan valores de CBR notablemente
mas altos, lo que indica una mayor capacidad de soporte.

Conclusiones:

Influencia de las Unidades Litoestratigrdficas: Las unidades litoestratigraficas tienen
un impacto significativo en las propiedades fisicas y mecanicas del suelo, especialmente en el
valor del CBR.

Variabilidad del CBR: La variabilidad en los valores de CBR sugiere que ciertas
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unidades litoestratigraficas ofrecen mejores caracteristicas de soporte, lo cual es importante

para aplicaciones de ingenieria y construccion.

5.2. Evaluacion de modelos analizados
5.2.1. Métricas de evaluacion Modelo de Red Neuronal Artificial (ANN):
5.2.1.1. Error Cuadratico Medio (MSE).
Para el andlisis de esta métrica, se visualiza la figura 37, donde se observa el
comportamiento respectivo.
Figura 37
Perdida durante el entrenamiento - Error Cuadratico Medio (MSE)
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Se observa en la Fase Inicial del Entrenamiento (0 a 100 épocas), un descenso
pronunciado en ambas curvas, indica que el modelo esta aprendiendo rapidamente durante las
primeras épocas, ajustando sus pesos para reducir el error de prediccion. En la Fase de
Convergencia (100 a 400 épocas), la pérdida se estabiliza progresivamente, evidenciando que
el modelo sigue mejorando, a un ritmo mas lento, lo que es comun en procesos de optimizacion;
En la Fase de Estabilizacion (400 a 1000 épocas), aproximadamente en la época 430, ambas
curvas se estabilizan, oscilando en un rango bajo, mostrando que la pérdida de entrenamiento
y la pérdida de validacion se mantienen cercanas, indica que el modelo no presenta un

sobreajuste significativo. El Valor Final del Error, al finalizar el entrenamiento, se estabiliza
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alrededor de 13.2 para el conjunto de validacion. Valor bajo considerando la naturaleza de los
datos del CBR, indica buena capacidad predictiva del modelo.

5.2.1.2. Error Absoluto Medio (MAE).

Respecto a esta métrica se evidencia el comportamiento del MAE en la figura 38.
Figura 38
Error Absoluto Medio durante el entrenamiento
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Se observa que en la Fase Inicial del Entrenamiento (0 a 100 épocas), un descenso
brusco del MAE desde valores iniciales superiores a 10 hasta aproximadamente 2 en ambas
curvas. Esto indica que el modelo estd logrando un ajuste rapido en sus primeras etapas,
reduciendo significativamente el error. Luego en la Fase de Convergencia (100 a 400 épocas),
el descenso se ralentiza, se observa una estabilizacion progresiva, las curvas de entrenamiento
y validacion permanecen cercanas, sugiere que el modelo esta generalizando bien sin sefales
evidentes de sobreajuste. En la Fase de Estabilizacion (400 a 1000 épocas), El MAE se
estabiliza alrededor de 1.5 para el conjunto de entrenamiento y ligeramente por debajo de 1.5
para el conjunto de validacidn, lo cual indica que el modelo alcanzé una zona de 6ptimo local
donde el ajuste adicional es minimo. Analizando la Diferencia entre las curvas, muestra una
curva de validacion consistente, un MAE ligeramente inferior a la curva de entrenamiento en

la fase final, lo que muestra un buen ajuste del modelo o de una ligera aleatoriedad en el



84

conjunto de entrenamiento, sin indicios claros de sobreajuste. Se infiere que el modelo reduce
significativamente el error en las primeras €épocas, indicando un entrenamiento eficiente. El
MAE final cercano a 1.5 indica una precision adecuada en la prediccion del CBR, este valor
es bajo considerando las variaciones tipicas del CBR en campo. No se observan signos de
sobreajuste, ambas curvas se mantienen cercanas y estables.

5.2.1.3. Error Medio Cuadratico (RMSE).

El anélisis del RMSE, se realiza empleando como referencia el grafico 39, donde se
evidencia la progresion a lo largo del entrenamiento.
Figura 39

Evolucion del RMSE en el Entrenamiento del Modelo de Red Neuronall.
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Este grafico representa la evolucion del RMSE (Root Mean Square Error - Error
Cuadratico Medio) tanto en el conjunto de entrenamiento como en el de validacion a lo
largo de las épocas. Se evidencia que al Inicio del Entrenamiento (0 - 100 épocas), El RMSE
es elevado, lo que es normal en las primeras etapas del entrenamiento. Se observa una rapida
disminucion del error en ambas curvas, indicando que el modelo est4 aprendiendo de manera
eficiente en las primeras iteraciones. En la Zona de Estabilizaciéon (100 - 500 épocas), el
RMSE contintia disminuyendo progresivamente, pero a un ritmo mas lento. Luego en la Fase
Final del Entrenamiento (500 - 1000 épocas), ambas curvas alcanzan una meseta con ligeras

oscilaciones. El RMSE de validacion es ligeramente menor que el de entrenamiento,
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sugiriendo que el modelo generaliza bien. La estabilidad del RMSE en ambas curvas indica
que el modelo ha convergido correctamente. Todo ello permite establecer que la reduccion
progresiva del RMSE indica que el modelo logro aprender patrones significativos en los
datos de entrada, ajustando correctamente los pesos de la red neuronal. Finalmente, el valor
final del RMSE cercano a 2, sugiere que el modelo tiene una precision aceptable para predecir
el CBR. Este resultado indica que el modelo es consistente, con un buen equilibrio entre el
error de entrenamiento y validacion.

5.2.1.4. Coeficiente de determinacion (R?).

Este coeficiente es de suma importancia, porque indica que es una medida estadistica
que indica qué tan bien un modelo de regresion se ajusta a los datos observados, en la figura
40, se evidencia la misma, para esta red neuronal artificial (ANN).

Figura 40

Evolucion del R? en el Entrenamiento del Modelo de Red Neuronal.
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Este grafico representa la evolucion del coeficiente de determinacion (R?) tanto en el
conjunto de entrenamiento como en el de validacion a lo largo de las épocas. Evidenciando
que al Inicio del Entrenamiento (0 - 100 épocas), el valor de R? parte de un valor negativo

en la curva de validacion, lo que es tipico cuando el modelo atin no ha aprendido patrones

significativos; en ambas curvas, el valor de R? se incrementa rapidamente, lo que indica que el
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modelo esta capturando con éxito la relacion entre las variables predictoras y el valor del CBR.
Luego en la Zona de Estabilizacion (100 - 500 épocas), ¢l R? sigue aumentando de forma
progresiva, alcanzando valores cercanos a 0.9 en ambas curvas; esto indica que el modelo esta
mejorando su capacidad predictiva de forma solida y en la Fase Final del Entrenamiento (500
- 1000 épocas), ambas curvas alcanzan un valor cercano a 1, lo que indica una excelente
precision en la prediccion del CBR. Si tenemos en cuenta que un valor de R* cercano a 1 indica
que el modelo es capaz de explicar casi el 100% de la variabilidad del valor del CBR a partir
de las variables predictoras. El nivel de exactitud es coherente con los objetivos de tu
investigacion, por lo que el modelo esté listo para su aplicacion en la prediccion del CBR en
subrasantes de carreteras en la region de Huanuco.
5.2.2. Métricas de evaluacion Modelo de RNN-LSTM:

5.2.2.1. Error Cuadratico Medio (MSE).

La figura 41, evidencia la evolucion de la pérdida del MSE a lo largo del entrenamiento.
Figura 41

Perdida (MSE) durante el entrenamiento de la RNN-LSTM
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Este grafico muestra la evolucion de la pérdida de entrenamiento (linea azul) y la
pérdida de validacion (linea naranja) en funcién del nimero de €pocas; inicialmente muestra

que, en las primeras épocas, la pérdida es considerablemente alta, especialmente en el conjunto
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de entrenamiento. Esto es normal, el modelo esta en sus primeras fases de ajuste de pesos y
parametros; la rapida disminucion en las primeras 100 épocas indica que el modelo estd
aprendiendo eficientemente; En la etapa de Estabilizacion, que sucede a partir de la época 200,
ambas curvas comienzan a estabilizarse en valores bajos; comportamiento positivo, significa
que el modelo ha logrado minimizar el error en ambos conjuntos de datos. La curva de
validacion es ligeramente superior a la de entrenamiento, lo cual es esperable. Sin embargo,
esta diferencia no es alarmante, lo que indica que el modelo no presenta un sobreajuste severo
(overfitting). Existe pequefias oscilaciones en la curva de validacion, sugiere que el modelo
encuentra ciertas dificultades en algunos datos de validacion, pero sin perder estabilidad. Al
Nivel de convergencia, la pérdida se estabiliza en un valor bastante bajo, indica que el modelo
tiene un buen poder predictivoe. Que ambas curvas se mantengan cercanas es un indicativo
positivo de que el modelo generaliza bien. En sintesis, el modelo LSTM muestra un buen
comportamiento de aprendizaje, con una adecuada convergencia y sin signos evidentes de
sobreajuste. La ligera diferencia entre la pérdida de entrenamiento y validacion es aceptable.

5.2.2.2. Error Absoluto Medio (MAE).

La evolucion del MAE se observa en la figura 42 a lo largo del entrenamiento.
Figura 42

Error absoluto medio (MAE) durante el entrenamiento de la RNN _LSTM
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Este grafico representa la evolucion del MAE (Error Absoluto Medio) en el conjunto
de entrenamiento (linea azul) y el conjunto de validacion (linea naranja) durante las 1000
épocas del entrenamiento del modelo LSTM para la prediccion del CBR. Evidenciandose que
el Comportamiento inicial muestra un MAE elevado en ambos conjuntos, especialmente en el
entrenamiento. Esto es tipico en las primeras épocas cuando el modelo aun no ha aprendido
correctamente las relaciones en los datos; se observa una rapida disminucion del MAE durante
las primeras 100 épocas, indicando que el modelo esta aprendiendo eficientemente en esta fase
inicial. En la fase de Estabilizacion, a partir de la época 200, el MAE se estabiliza en ambos
conjuntos, con una tendencia clara hacia la convergencia; la linea azul (entrenamiento) se
estabiliza ligeramente por debajo de la linea naranja (validacion), lo cual es esperable. Respecto
a la Diferencia entre entrenamiento y validacion, se evidencia que el MAE del conjunto de
validacion es ligeramente mayor que el del entrenamiento. Esta pequefia brecha es normal y
aceptable; no se observa una brecha significativa que indique sobreajuste (overfitting), lo que
sugiere que el modelo esta generalizando bien. En el grafico 42, se observa Oscilaciones, de la
curva del MAE en el conjunto de validacion presenta algunas oscilaciones; esto podria deberse
a datos de validacion ruidosos, datos atipicos (outliers) o la necesidad de ajustar la tasa de
aprendizaje o la arquitectura del modelo, sin embargo, se general se observa buen
comportamiento del modelo. En sintesis, el modelo LSTM muestra un comportamiento de
aprendizaje solido, con una clara reduccion del error durante el entrenamiento. La ligera
diferencia entre el MAE de entrenamiento y validacion es aceptable y no indica un sobreajuste
preocupante y que el modelo parece tener una buena capacidad predictiva para estimar el CBR
con precision.

5.2.2.3. Error Medio Cuadratico (RMSE).

El error medio cuadratico se evidencia en la figura 43, que muestra su evolucién a lo

largo del entrenamiento.
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Figura 43
Comportamiento del RMSE durante el entrenamiento de la red RNN-LSTM
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Este grafico muestra la evolucion del RMSE (Error Cuadratico Medio de Raiz) para
el conjunto de entrenamiento (linea azul) y el conjunto de validacion (linea naranja) durante
las 1000 épocas del entrenamiento del modelo LSTM para la prediccion del CBR. Evidencia
un Comportamiento inicial considerablemente alto, especialmente en el conjunto de
entrenamiento (superior a 0.4); durante las primeras 100 épocas, se observa una disminucion
rapida en ambos conjuntos, indica que el modelo esta aprendiendo de manera efectiva en esta
fase inicial. En la fase de Estabilizacion, a partir de la época 200, el RMSE en ambos conjuntos
tiende a estabilizarse; la curva azul (entrenamiento) se mantiene constantemente por debajo de
la curva naranja (validacion), lo que indica que el modelo logra un mejor ajuste a los datos de
entrenamiento. Se observa que existe una brecha clara pero controlada entre ambas curvas a
partir de la época 300. El RMSE de validacién presenta mas oscilaciones, lo que esta
relacionado con: Datos de validacién ruidosos o datos con patrones dificiles de aprender.
En la parte final se observa la fase de Estabilidad final, evidenciandose que en las ultimas
épocas (800-1000), ambas curvas muestran un comportamiento estable.

5.2.2.4. Coeficiente de determinacion (R?).

Obsérvese en la figura 44, la evolucion del R? de la data de entrenamiento y de

validacion.
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Figura 44
Comportamiento del coeficiente de determinacion durante el entrenamiento
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Este grafico representa el coeficiente de determinacion R? para el conjunto de
entrenamiento (linea azul) y el conjunto de validacion (linea naranja) durante el
entrenamiento del modelo LSTM para la prediccion del CBR. Se evidencia que el R? en el
entrenamiento se mantiene muy alto durante casi todas las épocas, con valores cercanos a 1,
lo que indica que el modelo estd ajustindose muy bien a los datos de entrenamiento. Sin
embargo, se observan caidas bruscas en ciertos puntos (alrededor de las épocas 50, 100, 150
y 200), que podrian deberse a cambios abruptos en la tasa de aprendizaje, inestabilidad en
el modelo, posiblemente relacionada con el optimizador o el tamafio del batch o sobreajuste
temporal, donde el modelo intenta memorizar patrones especificos. Es de observarse también
el Comportamiento del R? en el conjunto de validaciéon, que se mantiene relativamente
constante, oscilando entre 0.75 y 0.85. Esta variabilidad indica que el modelo tiene dificultades
para generalizar algunos patrones en los datos de validacion. Las caidas bruscas en las mismas
épocas que el conjunto de entrenamiento sugieren que el modelo estd experimentando
inestabilidad temporal, posiblemente por un ajuste inadecuado de hiperparametros. Se
evidencia brecha entre ambas curvas, la clara brecha entre el R? de entrenamiento y validacion

indica un posible sobreajuste, significando que el modelo estd memorizando bien los datos de
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entrenamiento, pero pierde precision en la validacion. En sintesis, el modelo LSTM muestra
un buen desempefio en el conjunto de entrenamiento, con un R? cercano a 1. El desempeifio en
validacion es aceptable (0.75-0.85), pero podria mejorar. Las caidas bruscas en ambas curvas
y la brecha notable entre entrenamiento y validacion indican una inestabilidad temporal y un
potencial sobreajuste.
5.2.3. Métricas de evaluacion Modelo de RNN-GRU:

5.2.3.1. Error Cuadratico Medio (MSE).

El comportamiento del MSE, para la curva de entrenamiento y de validacion se muestra
en la figura 45.
Figura 45
Pérdida (MSE - Error Cuadratico Medio) durante el entrenamiento
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El grafico muestra que ambas curvas siguen una tendencia decreciente clara, indica que
el modelo esta aprendiendo progresivamente. A partir de aproximadamente 100 épocas, ambas
curvas se estabilizan en valores bajos. En la Fase inicial, la pérdida es elevada, lo que es
normal, el modelo comienza sin conocimiento previo y debe ajustar sus pesos. Su rapida
convergencia, muestra una disminucion brusca del error en las primeras 50 épocas, indica que
el modelo esta aprendiendo de manera eficiente desde el inicio. Evidencia Estabilizacion, a

partir de las 100 épocas, las curvas se estabilizan en un valor muy bajo, indicando que el modelo
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ha logrado una convergencia adecuada. La proximidad entre las curvas, de entrenamiento y
validacion revela que el modelo no estd sufriendo de sobreajuste (overfitting) ni subajuste
(underfitting), lo que es ideal; la ausencia de una brecha significativa entre las curvas de
entrenamiento y validacion indica que el modelo generaliza bien en datos no vistos, lo que es
clave para garantizar un buen desempefio en la prediccion del CBR y que la pérdida se
estabiliza en torno a 0.01, lo que indica que el error promedio cuadratico es bajo, reflejando
predicciones cercanas a los valores reales. En conclusion, el modelo GRU muestra un
entrenamiento eficiente y estable, sin signos de sobreajuste. La proximidad entre las curvas y
los bajos valores de pérdida indican que el modelo esta bien ajustado para predecir el CBR.
Esto sugiere que el modelo es aplicable con confianza para predecir el valor del CBR en nuevos
datos.

5.2.3.2. Error Absoluto Medio (MAE).

El MAE tiene una caracteristica evolucion a lo largo del proceso de entrenamiento
como se observa en la figura 46, tanto en la curva de entrenamiento y la de validacion.
Figura 46
Comportamiento del MAE durante el entrenamiento
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Se observa que ambas curvas siguen una tendencia decreciente, estabilizandose en

valores bajos después de aproximadamente 100 épocas. En la Fase inicial, es decir en las
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primeras épocas, el error es relativamente alto (alrededor de 0.45) debido a que el modelo esta
ajustando sus pesos desde un estado inicial aleatorio; luego existe un descenso progresivo, en
las primeras 50 épocas, se observa una caida pronunciada del error, lo que indica que el modelo
esta aprendiendo rapidamente; se evidencia estabilizacion, alrededor de las 100 épocas, ambas
curvas alcanzan un valor estable cercano a 0.05, lo que representa un error bajo; se evidencia
proximidad entre las curvas, la pequefia brecha entre ambas curvas indica que el modelo
tiene una buena generalizacion y no presenta signos evidentes de sobreajuste (overfitting) ni
de subajuste (underfitting). Respecto al rendimiento, el MAE mide el error promedio en las
predicciones; Un MAE cercano a 0.05 indica que, en promedio, el modelo comete un error del
5% aproximadamente en sus predicciones, lo que es un resultado bastante satisfactorio en este
tipo de estudios. En sintesis, el modelo GRU muestra un comportamiento adecuado, logrando
un MAE bajo y estable en ambas fases (entrenamiento y validacion). Esto indica que el modelo

es capaz de predecir el CBR con una precision considerable.

5.2.3.3. Error Medio Cuadratico (RMSE).
La figura 47, evidencia aspectos importante del comportamiento del modelo.
Figura 47
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El grafico evidencia que ambas curvas de entrenamiento y validaciéon siguen una
tendencia decreciente y se estabilizan después de aproximadamente 100 épocas. Su
comportamiento indica que, en la fase inicial, el error es alto (cerca de 0.6) porque el modelo
comienza a aprender desde un estado inicial aleatorio; luego muestra un descenso
pronunciado, en las primeras 50 épocas, el RMSE disminuye rapidamente, lo que indica que
el modelo esté ajustando correctamente sus pesos y mejorando sus predicciones; Se Estabiliza,
a partir de las 100 épocas, ambas curvas con valores bajos. En cuanto al rendimiento el RMSE
final cercano a 0.05 - 0.1 indica un error bajo, lo que refleja que el modelo estd logrando
predicciones bastante precisas. En conclusion, el modelo GRU presenta un comportamiento
eficiente, logrando un RMSE bajo y estable en ambas fases (entrenamiento y validacion), lo
que indica que el modelo esta en condiciones de predecir el CBR con precision aceptable.

5.2.3.4. Coeficiente de determinacion (R?).

En cuanto a este parametro en la figura 48, se observa su comportamiento.

Figura 48

Evolucién del R? en la Prediccion del CBR utilizando una Red Neuronal GRU
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El comportamiento del R? muestra aspectos importantes en el Entrenamiento y

Validacion, la Curva azul (Entrenamiento), muestra que el R? comienza bajo, pero se
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incrementa progresivamente alcanzando valores cercanos a 0.85 en las ultimas épocas. Esto
indica que el modelo mejora significativamente su capacidad para explicar los datos del
conjunto de entrenamiento; la Curva naranja (Validacién), muestra que el R? también
mejora, pero alcanza un valor menor, cercano a 0.75; la curva de validacion presenta mas
oscilaciones (ruido). Respecto a los resultados se evidencia buen ajuste en entrenamiento, el
incremento progresivo del R? en entrenamiento muestra que la red GRU est4 aprendiendo
patrones relevantes en los datos. En sintesis, se observa que el modelo GRU ha logrado un buen
desempefio predictivo del CBR, con un R? en validacién cercano a 0.75, lo que indica que
explica aproximadamente el 75% de la variabilidad de los datos de prueba.
5.2.4. Métricas de evaluacion del algoritmo de Ramdom Forest (RF):

5.2.4.1. Normalidad de Residuos

Analizamos una herramienta estadistica conocida como Q-Q (Quantile-Quantile),
mostrado en la figura 49, que evalua si los residuos del modelo siguen una distribucion normal.
Figura 49

Grdfico O-Q (Quantile-Quantile) para evaluar la normalidad de residuos
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En este grafico, se muestra en el eje X: Cuantiles tedricos de una distribucion normal

estandar, el eje Y: Valores ordenados de los residuos observados y la linea roja, representa la
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referencia de una distribucion normal perfecta. Se evidencia una zona central (valores
cercanos a (), donde los puntos siguen de manera aceptable la linea roja, lo que indica que los
residuos en este rango se comportan aproximadamente como una distribucion normal. Esto es
una buena sefal; asimismo en los extremos (colas del grafico), se observa una desviacion
significativa en ambas colas (especialmente en la cola izquierda), lo que indica la presencia de
residuos con valores extremos. Esto sugiere que hay datos atipicos o que los residuos tienen
colas mas pesadas que una distribucion normal. Lo mencionado genera implicancias para el
modelo Random Forest (RF), como que la ligera desviacion en la zona central es normal en
modelos complejos como Random Forest, este tipo de algoritmos no asume linealidad en los
datos, por lo que no es indispensable que los residuos sigan estrictamente una distribucion
normal. En sintesis, establecemos que el modelo Random Forest presenta un buen desempefio
general, explicando el 89.27% de la variabilidad del CBR.
5.2.4.2. Curva de aprendizaje

La Curva de Aprendizaje, evalua el comportamiento del error (MSE) en funcién del
tamano del conjunto de entrenamiento, como se muestra en la figura 50.
Figura 50

Curva de Aprendizaje para la prediccion del CBR usando Random Forest (RF)
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En el grafico se observa que la linea azul (Error en entrenamiento), s mantiene
practicamente constante y cercana a cero en todo el intervalo del conjunto de entrenamiento;
la linea naranja (Error en validacion), disminuye progresivamente a medida que aumenta el
tamano del conjunto de entrenamiento, pero sin converger completamente al nivel del error de
entrenamiento. Ello significa que se da un buen ajuste del modelo, donde el valor del R? =
0.8927 indica que el modelo explica bien la variabilidad del CBR; sin embargo, también se
evidencia un posible sobreajuste (overfitting); dada la marcada diferencia entre el error de
entrenamiento (muy bajo) y el error de validacion (considerablemente mayor) es una sefial de
sobreajuste. Esto indica que el modelo se adapta muy bien a los datos de entrenamiento, pero
no generaliza con la misma eficacia en datos nuevos; asimismo el error de validacion en
descenso. Esto sugiere que afiadir mas datos mejoraria el rendimiento del modelo.

5.2.4.3. Error absoluto por muestra

Este parametro representa el error absoluto (diferencia en valor absoluto entre la
prediccion y el valor real) para cada muestra en el conjunto de datos evaluado con el modelo
Random Forest (RF). Obsérvese la figura 51.

Figura 51

Grdfico de Error Absoluto por Muestra en el Modelo Random Forest (RF)
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En general el grafico muestra la distribucién general del error, donde la mayoria de
los errores se concentran en valores menores a 4, lo que indica que el modelo predice
correctamente en gran parte de las muestras; sin embargo, existen algunos puntos atipicos
(outliers) que alcanzan errores superiores a 12, lo que revela ciertas predicciones
considerablemente desviadas del valor real. Respecto a la densidad de errores, la zona mas
densa del grafico se sittia entre 0 y 4 en el eje del error, lo que indica que el modelo tiene una
tendencia dominante a errores bajos, en coherencia con el valor del MAE = 2.0402 (error medio
absoluto); ademas pocos puntos superan el valor de error absoluto de 10, lo que indica que las
predicciones altamente erroneas son eventos aislados. En términos globales el grafico refleja
que el modelo Random Forest esta logrando un buen desempeiio en la prediccion del
CBR, con la mayoria de los errores oscilando en un rango bajo (entre 0 y 4). Sin embargo, la
presencia de algunos outliers revela que en ciertos casos el modelo tiene dificultades para
predecir con precision; lo que permite concluir que el modelo Random Forest (RF) presenta
un desempeiio solido en la prediccion del CBR, con errores mayoritariamente bajos y un buen
poder explicativo (R* = 0.8927). Sin embargo, es recomendable trabajar en la reduccion de los
outliers para obtener una prediccion mas precisa y consistente en todos los casos.

5.2.4.3. Perdida (loss) y métricas por niimero de arboles

En la figura 52, se observa el comportamiento de las métricas de desempefio (MSE,
MAE y R?) en funcion del numero de arboles (n_estimators) utilizados en el modelo Random
Forest para la prediccion del CBR. Observandose que la tendencia del MSE (Loss), curva
azul, muestra una rapida disminucién inicial conforme aumenta el nimero de arboles,
alcanzando un valor estable cercano a 9.3821 a partir de aproximadamente 50 arboles; esta
estabilizacion indica que afadir mas arboles no mejora significativamente la precision del
modelo, lo que sugiere que el modelo ha alcanzado su punto 6ptimo en términos de error

cuadratico medio.
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Figura 52

Pérdida (Loss) y Métricas por Niimero de Arboles en el Modelo (RF)
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Asimismo, que observa que el MAE (curva naranja) se estabiliza rapidamente en un
valor cercano a 2.0402, lo que indica que el modelo mantiene un error medio absoluto
consistente y bajo después de cierto nimero de arboles; esta estabilidad confirma que el modelo
estd logrando una prediccion precisa con errores controlados. Respecto a la tendencia del R?,
se evidencia que el coeficiente de determinacion (R?, curva verde) se mantiene estable en
0.8927 a partir de aproximadamente 50 arboles; esto indica que el modelo logra un alto poder
explicativo y que afiadir mas arboles no aporta mejoras significativas. En sintesis, se concluye
que el modelo Random Forest estd bien ajustado y ha logrado un equilibrio sélido entre
precision y eficiencia. En este contexto, el modelo es altamente confiable para la prediccion

del CBR, especialmente considerando que explica el 89.27% de la variabilidad en los datos.

5.2.5. Métricas de evaluacion del algoritmo SVM:
5.2.5.1. Distribucion de Residuos del modelo
El grafico Q-Q (Quantile-Quantile) compara la distribucion de los residuos del modelo

con una distribucidon normal tedrica, tal como se muestra en la figura 53.
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Figura 53

Grdfico Q-Q de Residuos en el Marco de la Prediccion del CBR (Modelo SVM)
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En el grafico Q-Q, estan representados en el eje X, los cuantiles tedricos de una
distribucion normal; en el eje Y, los valores ordenados de los residuos del modelo y la linea
Roja, representa la tendencia ideal donde los residuos seguirian una distribucion normal
perfecta. Si analizamos el aspecto comportamiento de los Residuos, observamos que en la
region Central (Valores cercanos a cero), la mayoria de los puntos en esta zona se alinean
bastante bien con la linea roja, indicando que los residuos en el rango medio siguen una
distribucion aproximadamente normal; esto es un buen indicador de que el modelo esta
capturando correctamente el comportamiento del CBR en este intervalo. Asimismo en los
extremos (Colas del grafico), se observa una notable desviacion de los puntos respecto a la
linea roja en ambas colas (valores muy negativos y muy positivos); lo que significa la presencia
de valores atipicos (outliers) o que los residuos tienen colas mas pesadas que una distribucion
normal (distribucion leptocurtica); significando que el modelo SVM esté teniendo dificultades
para predecir valores extremos del CBR, lo que coincide con la mayor dispersion observada
en el grafico de residuos anterior. En sintesis, se evidencia que el modelo SVM esta

funcionando correctamente para la mayoria de los datos, pero hay indicios de que tiene
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dificultades para predecir valores extremos del CBR; la presencia de colas mas largas en el
grafico Q-Q sugiere que hay residuos con mayor varianza en los extremos, lo que podria afectar

la precision en escenarios con datos atipicos.

5.2.5.2. Error Absoluto por Muestra
En la figura 54, se muestra un analisis de la diferencia entre los valores reales y los valores
predichos en valor absoluto.
Figura 54

Grdfico de Error Absoluto por Muestra en el Marco de la Prediccion del CBR (Modelo SVM)
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Este grafico muestra el error absoluto para cada muestra del conjunto de datos, donde
se muestra en el eje X: Indice de cada muestra (orden secuencial de las observaciones), en el
eje Y: Magnitud del error absoluto; la linea Roja Punteada, representa el promedio del error
absoluto (MAE), que en este caso es 1.6388. Si enfocamos el andlisis en el Comportamiento
del Error, se evidencia que la mayoria de los errores se concentran por debajo del valor
promedio del MAE (1.6388), lo que indica que el modelo tiene un buen comportamiento en la
mayoria de las predicciones; sin embargo, existen algunos picos altos que superan
significativamente el promedio del MAE, alcanzando valores superiores a 10 o incluso 14 en

algunos casos. Si analizamos el patrén del error, no se observa una tendencia clara ni un
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patron ciclico, lo que es positivo, indica que el error no esta correlacionado con la posicion de
la muestra. En sintesis, el modelo SVM ha demostrado ser eficaz para predecir el CBR con
buenos resultados generales, pero optimizar la gestiéon de los outliers podria llevarlo a un
rendimiento aiin mejor.

5.2.5.3. Curva de aprendizaje

Se observa en la figura 55, como el modelo logra el aprendizaje.
Figura 55

Grdfico de Curva de Aprendizaje (Modelo SVM)
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El grafico presenta dos curvas, el error de entrenamiento (linea azul), que se
mantiene bajo y relativamente constante a medida que aumenta el tamafio del conjunto de
entrenamiento; el error de validacion (linea naranja), que disminuye progresivamente
conforme se incrementa el tamafo del conjunto de entrenamiento, tendiendo a estabilizarse.
Analizando el comportamiento, se evidencia que el error de Entrenamiento, muestra su valor
bajo y estable indica que el modelo estd aprendiendo bien dentro del conjunto de
entrenamiento; respecto al error de Validacion, se evidencia que el error de validacion
comienza siendo elevado, lo que es normal en conjuntos de datos pequefios; disminuye de

forma significativa conforme se incrementa el tamafio del conjunto de entrenamiento, lo que
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indica que el modelo mejora su capacidad de generalizacion; finalmente, el error de validacion
se estabiliza, lo que sugiere que el modelo ha alcanzado un buen equilibrio entre sesgo y
varianza. Con respecto a los resultados se observa un buen ajuste del modelo, donde el
comportamiento del error de entrenamiento (bajo) junto con el descenso progresivo del error
de validacion indica que el modelo SVM ha logrado un equilibrio adecuado y esta
generalizando bien. En resumen, se observa que el modelo SVM presenta un rendimiento
optimo en la prediccion del CBR, con una buena capacidad de generalizacion y errores
controlados. El grafico revela que el modelo no estd sobreajustado ni infraajustado, lo que

indica que el conjunto de datos es adecuado para el modelo utilizado.

5.3. Analisis Estadistico inferencial de los modelos de prediccion
5.3.1. Analisis de sensibilidad
5.3.1.1. Analisis de sensibilidad de la red Neuronal Artificial (ANN): Identifica qué
variables tienen mayor impacto en la prediccion del CBR, obsérvese la figura 56.
Figura 56

Analisis de la Matriz de Correlacion para la Prediccion del CBR
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Esta matriz de correlacion presenta las relaciones lineales entre las variables
consideradas en el modelo predictivo del CBR mediante la red neuronal artificial. El grafico
evidencia respecto al Rango de valores, que los valores cercanos a 1 indican una correlacion
positiva fuerte, los valores cercanos a -1 indican una correlacion negativa fuerte, y que los
valores cercanos a 0 indican ausencia de correlacion. Analizando lo mostrado por el grafico
se evidencia que ¢l % Grava (correlacion = 0.47) — Correlacion positiva moderada. Esto
sugiere que, a mayor contenido de grava, el valor del CBR tiende a aumentar. La grava aporta
mayor resistencia a la subrasante, lo que coincide con el comportamiento esperado en suelos
mas estables. Que el % Arena (correlacion = 0.13) — Correlacion muy baja. Indica que el
porcentaje de arena tiene poca influencia directa en el valor del CBR en este conjunto de datos.
El % Limo-arcilla (correlacion =-0.50) — Correlacion negativa moderada. Esto indica que
una mayor proporcion de particulas finas (limo y arcilla) tiende a reducir el valor del CBR, lo
que es coherente con su impacto en la pérdida de capacidad portante del suelo. Asimismo, se
evidencia que el LL (Limite liquido) (correlacion = -0.32) — Correlacion negativa baja.
Este resultado sugiere que suelos con alto limite liquido tienden a tener menor capacidad
portante, algo tipico en materiales con mayor plasticidad. Que el LP (Limite plastico)
(correlacion = -0.31) — Correlacion negativa baja. Similar al limite liquido, esta variable
también influye negativamente en el valor del CBR. El IP (indice de plasticidad) (correlaciéon
=-0.31) — Correlacion negativa baja. Un mayor indice de plasticidad se asocia con suelos
mas cohesivos y menos resistentes, lo que justifica esta tendencia. Ademas, que la Maxima
Densidad Seca (correlacion = 0.54) — Correlacion positiva moderada a fuerte. Esto sugiere
que suelos que alcanzan una mayor densidad seca tienden a mostrar mayores valores de CBR,
lo que es coherente con un suelo mejor compactado y mas resistente. Y que el Contenido
Optimo de Humedad (correlacion = -0.40) — Correlacién negativa moderada. Un mayor

contenido 6ptimo de humedad suele estar asociado a suelos finos que requieren mas agua para
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alcanzar su densidad maxima, lo que generalmente se traduce en un menor valor de CBR. Todo
ello permite afirmar que la variable Maxima Densidad Seca presenta la correlacion mas
significativa con el CBR, siendo un factor determinante para su prediccion. Que el contenido
de grava también muestra una correlacion positiva importante, confirmando que suelos con
mayor proporcion de particulas gruesas tienden a ser mas resistentes; finalmente que la
correlacion negativa moderada con ¢l % limo-arcilla y el contenido 6ptimo de humedad
destaca la sensibilidad del CBR ante la presencia de finos y condiciones de humedad elevadas.
5.3.1.2. Analisis de sensibilidad de la red Neuronal Recurrente LSTM (RNN-
LSTM): Identifica qué variables tienen mayor impacto en la prediccion del CBR, tal como se
evidencia en la figura 57.
Figura 57

Andlisis de la Matriz de Correlacion y su impacto en la prediccion del CBR usando LSTM
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Esta matriz de correlacion muestra las relaciones entre distintas propiedades del suelo
que influyen en la prediccion del CBR (California Bearing Ratio). En el contexto del modelo
LSTM que estas desarrollando, este analisis es importante para identificar qué variables tienen
mayor relevancia en la prediccion del CBR y cudles podrian aportar ruido. Si analizamos las
principales correlaciones, se observa que, en la matriz de correlacion, se destacan los siguientes
puntos clave: % grava vs. % limo-arcilla, muestra una Correlacion negativa fuerte (—0.80-
0.80—-0.80), lo cual indica que, a mayor contenido de grava, menor serd el contenido de limo-
arcilla, lo que es coherente con la composicion tipica del suelo. Muestra el % grava vs.
Maxima Densidad Seca, donde la Correlacion positiva moderada (0.400.400.40), lo que
sugiere que un mayor contenido de grava tiende a incrementar la densidad seca del suelo, lo
que mejora su capacidad de soporte (CBR). En cuanto al % limo-arcilla vs. contenido 6ptimo
de humedad, se evidencia una Correlacion positiva moderada (0.390.390.39), indica que
suelos con mayor contenido de limo-arcilla requieren méas humedad o6ptima para alcanzar su
densidad méaxima, lo que podria influir negativamente en el CBR. En cuanto al Limite liquido
(LL) vs. LP e IP, muestra una Correlacion positiva fuerte (0.79 y 0.68, respectivamente), esto
es caracteristico de suelos cohesivos donde estos pardmetros se relacionan estrechamente con
la plasticidad del suelo, que suele reducir el CBR. Con respecto a la Maxima Densidad Seca
vs. contenido optimo de humedad, se evidencia una Correlacion negativa moderada (—0.39),
que indica que a un mayor contenido optimo de humedad suele reducir la densidad seca.
Asimismo con respecto al Impacto en la predicciéon del CBR usando LSTM, es importante
resaltara que Variables posiblemente aporten mayor valor predictivo: Al respecto se
evidencia que la Maxima Densidad Seca: esta relacionada directamente con la compactacion
del suelo y el CBR; que el Contenido Optimo de Humedad: Influye en la resistencia del
suelo, especialmente en zonas hiimedas y que ¢l % grava y % limo-arcilla: Dado que estan

inversamente correlacionados, equilibrar estas variables mejoraria la precision del modelo.
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Algo que resaltar en la mejorara del modelo es observar las Variables que aportarian ruido
o tener menor impacto: Como ¢l indice de Plasticidad (IP) que muestra una correlacion
débil con la mayoria de las otras variables, lo que sugiere que su impacto en el CBR podria ser
limitado o indirecto. En sintesis, se evidencia que este modelo LSTM, se beneficiaria
significativamente si priorizas las variables con mayor correlacion con el comportamiento
mecanico del suelo. Dado que el CBR esté influenciado principalmente por la compactacion,
la humedad y la distribucion de particulas gruesas y finas, estas variables deberian tener un

mayor peso en el entrenamiento del modelo.

5.3.1.3. Analisis de sensibilidad de la red Neuronal Recurrente GRU (RNN-GRU):
Identifica qué variables tienen mayor impacto en la prediccion del CBR, tal como se
evidencia en la figura 58.

Figura 58

Matriz de Correlacion de Variables de Prediccion del CBR con Red Neuronal GRU
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Se evidencia correlaciones relevantes, como ¢l % Grava, muestra una correlacion
positiva moderada con la Maxima Densidad Seca (+0.40) u una correlacion negativa
moderada con el Contenido Optimo de Humedad (-0.32). El % Limo — Arcilla, muestra una
correlacion negativa significativa con la Maxima Densidad Seca (-0.42) y una correlacion
positiva moderada con el Contenido Optimo de Humedad (+0.39). En cuanto a los Limites
de Atterberg (LL, LP, IP), se observa que el LL y el LP tienen una correlacion alta entre si
(+0.79), 1o que es tipico dado que ambas propiedades estan relacionadas con el comportamiento
plastico del suelo; el Indice Plastico (IP) tiene correlacién positiva moderada con el
Contenido Optimo de Humedad (+0.20), indicando que suelos més plasticos requieren mayor
humedad para compactarse eficientemente. La Maxima Densidad Seca, muestra una
correlacion inversa moderada con el Contenido Optimo de Humedad (-0.39), lo que es
consistente con suelos que logran mayor densidad seca cuando requieren menor humedad.
Deduciéndose algunos patrones como la de materiales con mayor proporcion de grava
tienden a presentar mayor CBR, dado que la grava mejora la capacidad de soporte del suelo;
altos contenidos de limo y arcilla suelen reducir el CBR, estos materiales retienen mas
humedad y son menos estables bajo carga. Con respecto al modelo GRU se evidencia que las
variables con fuerte correlacion positiva o negativa aportan informacion clave para que la
red aprenda patrones so6lidos durante el entrenamiento, como ¢l % de grava, el % de limo-
arcilla, y la Maxima Densidad Seca tienen un mayor peso en el modelo, dado que estan
fuertemente ligadas a la resistencia del suelo; ademas el CBR suele ser afectado por multiples
factores que interactian de forma no lineal, el modelo GRU resulta adecuado por su capacidad
de capturar dependencias temporales y patrones complejos en series de datos. En conclusion,
la matriz de correlacion revela patrones clave que el modelo GRU aprovecha para mejorar la

prediccion del CBR. En particular, variables como ¢l % de grava, el % de limo-arcilla, la



109

Maxima Densidad Seca y ¢l Contenido Optimo de Humedad son determinantes y deben

recibir especial atencion en la fase de entrenamiento del modelo.

5.3.1.4. Analisis de sensibilidad del algoritmo Ramdom Forest (RF):

La figura 59, muestra las caracteristicas de correlacion entre las diferentes variables.

Figura 59

Matriz de Correlacion para la Prediccion del CBR con Random Forest (RF)
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Optimo de Humedad (COH) -0.53, LL (Limite Liquido) -0.27, LP (Limite Plastico) -0.14

e IP (indice Plastico) -0.26. Analizando este espectro de valores, evidenciamos factores que

impactan positivamente en el CBR: La Maxima Densidad Seca (MDS) es la variable con

mayor correlacion positiva (+0.61), lo que indica que un suelo mas denso tiende a tener un
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mayor valor de CBR. Esto es consistente con suelos mas compactos y estables; el contenido
de % de grava también influye positivamente en el CBR (+0.43); respecto al desempeiio del
modelo y su relacion con esta matriz de correlacion, sugiere que el modelo esta captando
correctamente los factores mas influyentes en el CBR, en especial la relacion directa con la
Maxima Densidad Seca y la inversa con el contenido de finos (% limo-arcilla) y el COH.
5.3.1.5. Analisis de sensibilidad del algoritmo Maquina de Soporte Vectorial:

La matriz de correlacion muestra las relaciones lineales entre las variables empleadas
en el modelo de prediccion del CBR. Los colores indican la intensidad y direccion de la
correlacion como se observa en la figura 60.

Figura 60

Matriz de Correlacion en el Marco de la Prediccion del CBR (Modelo SVM)
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El valor del CBR tiene las siguientes correlaciones significativas: correlacion positiva

con la Maxima Densidad Seca (+0.61), esta relacion positiva indica que, a mayor densidad
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seca, mayor valor del CBR. Esto es coherente, en la medida que una mayor densidad seca
generalmente refleja una mejor compactacion y resistencia del suelo. Correlacion negativa
con el porcentaje de limo-arcilla (-0.47), el incremento del material fino (limo-arcilla) tiende
areducir el CBR. De ello se evidencia que hay factores determinantes en el modelo: Maxima
Densidad Seca y contenido éptimo de humedad parecen ser las variables mas influyentes en
la prediccion del CBR; variables como ¢l % de grava y el % de limo-arcilla influyen
moderadamente. Finalmente concluimos que el modelo SVM ha demostrado un excelente
desempefio en la prediccion del CBR, respaldado por métricas sélidas y una correcta seleccion
de variables influyentes. En este contexto, la Maxima Densidad Seca y el contenido 6ptimo
de humedad son los factores mas determinantes en la prediccion del CBR, consistente con la
teoria geotécnica.
5.3.2. Comportamiento de los modelos e intervalos de confianza

5.3.2.1. Comportamiento de los modelos e intervalos de confianza del modelo de
red Neuronal Artificial (ANN)

Se evidencia aspectos importantes, visualizadas en la figura 61.
Figura 61

Relacion entre valores reales del CBR y valores predichos por la red neuronal artificial
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Este grafico muestra la relacion entre los valores reales del CBR y los valores predichos
por la red neuronal artificial. Lo que permite evidenciar respecto a la Tendencia General, que
los puntos se agrupan estrechamente alrededor de la linea roja discontinua, que representa la
recta y=x, lo cual indica una alta correlacion positiva entre las predicciones del modelo y los
valores reales, lo que es una sefial favorable. Respecto a la Precision del Modelo, permite
observar que la distribucion de los puntos es bastante compacta, lo que sugiere que el error en
las predicciones es bajo. Se observa que en valores bajos de CBR (entre 0 y 10), el modelo
predice con gran precision. A medida que el valor del CBR aumenta (mayor a 30), hay una
ligera dispersion, aunque sigue manteniéndose dentro de un rango aceptable. La concentracion
de puntos cerca de la diagonal indica que el modelo logra una adecuada precision en la mayoria
de las muestras.

5.3.2.2. Comportamiento del modelo e intervalos de confianza - Red Neuronal
Recurrente LSTM (RNN-LSTM)

En la figura 62, se observa el efecto comparativo entre los CRB reales y los CBR predichos;
aspecto importante que incide directamente en los objetivos de la presente investigacion.
Figura 62

Comparacion del CBR Real vs. Predicho (LSTM)
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Este grafico muestra la comparacion entre los valores reales del CBR (en azul) y los
valores predichos por el modelo LSTM (en naranja). A partir de este grafico se extraen varias
conclusiones relevantes para evaluar el desempefio del modelo en la prediccion del CBR. En
general se observa que, a simple vista, se observa que el modelo logra capturar la tendencia
general del CBR en la mayoria de los puntos; esto indica que el modelo LSTM ha logrado
identificar patrones clave en los datos, especialmente en valores intermedios de CBR (entre 10
y 30). Se observa que en ciertos puntos con valores extremos (CBR alto o bajo), el modelo
tiene dificultades para predecir con precision; esto es comun en modelos LSTM si los datos de
entrenamiento tienen menor representacion en estas zonas, o si hay alta variabilidad en esos
valores. Si centramos el anélisis en los errores, se evidencia una Dispersion visible en ciertas
zonas: El modelo muestra mayor error en zonas de alta variabilidad, donde los valores del CBR
cambian bruscamente; esto podria indicar que el modelo no estd capturando del todo las
correlaciones entre variables que explican dichos cambios. Se evidencia un Sobreajuste leve,
la similitud visual es alta, pero en algunos puntos el modelo parece seguir demasiado de cerca
el ruido en los datos. Esto podria ser una sefial de overfitting (sobreajuste), donde el modelo
se ajustd en exceso a los datos de entrenamiento y perdi6 capacidad de generalizacion. Es
importante analizar posibles causas de error, como Datos de entrada incompletos o ruidosos,
que se presentan cuando hay variables con baja correlacion con el CBR (como el IP visto en la
matriz de correlacion), el modelo podria estar incluyendo ruido. Configuracion del modelo,
es decir el modelo LSTM podria necesitar ajustes en: Numero de neuronas en las capas ocultas,
pardmetros como el learning rate o el batch size 6 Falta de datos balanceados, si los valores
extremos del CBR son poco frecuentes en el dataset, el modelo tiene dificultades para
predecirlos. En resumen, se evidencia que el modelo LSTM esta logrando una prediccion
aceptable del CBR, especialmente en valores medios. Sin embargo, se observa margen de

mejora en la prediccion de valores extremos y en la estabilizacion de la curva.
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Asimismo, si realizamos un analisis del grado de dispersion entre el CBR real y el CBR
predicho, que se muestra en la figura 63, se establece que:
Figura 63

Dispersion: CBR Real vs. Predicho (LSTM)
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Este grafico representa la relacion entre los valores reales del CBR (en el eje X) y los
valores predichos por el modelo LSTM (en el eje Y). La linea roja discontinua representa la
linea ideal de prediccion perfecta, es decir, donde los valores reales y predichos coincidirian
exactamente. En general se observa una clara correlacion positiva entre el CBR real y el CBR
predicho, lo que indica que el modelo esta logrando capturar adecuadamente la relacion entre
las variables. La mayoria de los puntos se agrupan en torno a la linea roja, lo que sugiere que
el modelo logra una prediccion aceptable en general. Si analizamos la dispersion esta es
moderada, hay buena alineacion en valores bajos e intermedios del CBR (0 - 30), se observa
una mayor dispersion en valores altos (superiores a 30), lo que indica que el modelo tiene
menor precision en estas regiones. Entonces es necesario detallar que, desde el punto de vista
de la precision, para valores reales altos (CBR > 30), el modelo tiende a subestimar los
resultados. Esto indica que el modelo no esta generalizando bien para valores extremos. Mayor

precision en valores bajos e intermedios evidencia que en el rango de 5 a 25, las predicciones
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son mucho mads precisas, la mayoria de los puntos se alinean bien con la linea de referencia.
Esto sugiere que el modelo ha sido entrenado con una mayor proporciéon de muestras en este
rango. Las causas de posibles errores se agruparian en tres aspectos basicos: Datos de
entrenamiento desbalanceados, si los datos de entrenamiento tienen menor representacion de
valores altos del CBR, el modelo no habré aprendido bien estos patrones. La Configuracion
del modelo, el nimero de neuronas en las capas ocultas o el nimero de épocas son insuficientes
para capturar las variaciones en valores altos o posible Sobreajuste, si el modelo se ha ajustado
demasiado a los datos de entrenamiento sin captar patrones generales, esto explica la dispersion
en valores altos. En Conclusion, el modelo LSTM esta logrando un buen rendimiento en la
prediccion del CBR en rangos bajos e intermedios, pero presenta dificultades en valores
extremos.

5.3.2.3. Comportamiento del modelo e intervalos de confianza - Red Neuronal
Recurrente GRU (RNN-GRU)
En la figura 64 se observa la comparacion entre los valores reales del CBR (en azul) y los
valores predichos por la red neuronal GRU.
Figura 64

Comparacion del CBR Real vs. CBR Predicho
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Se observa que ambas series (real y predicha) siguen patrones muy similares, lo que

indica que el modelo ha logrado captar correctamente las tendencias del conjunto de datos; el
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modelo responde bien tanto a valores bajos como a picos altos, lo que es clave en la prediccion
del CBR, este parametro suele presentar variabilidad significativa debido a factores
geotécnicos; el desempeno del modelo, muestra coincidencia en la tendencia, el modelo GRU
logra un buen ajuste general, lo que demuestra que ha capturado correctamente la dinamica del
comportamiento del CBR; las precisiones en las fluctuaciones, evidencias que hay ligeras
desviaciones, el modelo sigue de cerca los cambios abruptos, lo que es positivo para un
fendmeno tan variable como el CBR; el error residual, muestra los mayores errores en los
valores extremos (picos altos y bajos). Es importante tener en cuenta que, debido a datos
ruidosos, el CBR, se veria afectado por factores externos como la humedad, compactacion y
tipo de suelo; aunque el modelo muestra buen desempefo, las diferencias puntuales podrian
indicar que el modelo estd ajustandose demasiado a los datos de entrenamiento; En conclusion,
el modelo GRU ha logrado predecir de forma aceptable el valor del CBR, capturando la
tendencia general con buena precision. existiendo ciertas desviaciones en valores extremos.
En la figura 65 se observa el grado de dispersion entre el CBR real y el CBR predicho,
aspecto importante en el analisis.
Figura 65
Relacion entre los valores reales del CBR y los valores predichos
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En la figura se evidencia la Precision del modelo, donde la mayoria de los puntos se
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encuentran cerca de la linea ideal, lo que indica que el modelo ha logrado predecir el CBR con
bastante precision. Se observa una mayor dispersion conforme los valores de CBR aumentan,
lo cual significa que el modelo tiene mas dificultad para predecir con exactitud los valores mas
altos. Esto es comtin en modelos que manejan datos con mayor variabilidad o que enfrentan un
sesgo en los datos de entrenamiento. Si analizamos posibles causas de dispersion, es posible
que el conjunto de datos tenga valores atipicos o errores de medicion que dificulten la precision
del modelo en ciertos rangos; si bien las redes GRU son potentes para captar patrones
temporales y secuenciales, podria ser necesario ajustar hiperparametros como el nimero de
unidades GRU, la tasa de aprendizaje o la arquitectura general para mejorar la prediccion en
valores extremos; se evidencia que hay pocos datos en el rango superior del CBR, por lo que
el modelo tiene dificultades para generalizar en esa zona. En conclusion, el modelo GRU
muestra un buen desempeio general, especialmente en valores bajos e intermedios del CBR.

5.3.2.4. Comportamiento de los modelos e intervalos de confianza del modelo
algoritmico Ramdom Forest (RF)

En la figura 66 se observa el comportamiento de los valores de CBR en ambos estados
Figura 66

Relacion entre el CBR Real y el CBR Predicho
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Este grafico representa la relacion entre los valores reales de CBR (en el eje X) y los
valores predichos por el modelo Random Forest (en el eje Y). Desde el punto de vista general
la nube de puntos se concentra en torno a la linea roja (y = x), lo que indica que el modelo
tiene un buen ajuste en general; dado que el valor de R* = 0.8927, el modelo explica
aproximadamente el 89.27% de la variabilidad de los datos, lo que es un excelente resultado
en este tipo de predicciones. Desde el punto de vista de precision del modelo, se aprecia que
los puntos estan bastante alineados con la linea ideal, lo que indica que el modelo predice con
precision valores en el rango medio del CBR; sin embargo, se observa cierta dispersion,
especialmente en valores mas altos del CBR (mayores a 30), lo que sugiere que el modelo
podria tener dificultades para predecir con exactitud en este rango. En el contexto de errores el
MSE = 9.3821, RMSE = 3.0630 y MAE = 2.0402 indican que los errores promedio se
mantienen bajos, lo que reafirma que el modelo tiene un buen desempefio; y que el RMSE es
moderadamente mayor que el MAE, lo que indica que existen algunos valores atipicos que
incrementan el error cuadratico medio. Estos se observan como puntos dispersos lejos de la
linea ideal. Resulta importante considerar zonas claves, como en valores de CBR real
inferiores a 20, la prediccion es bastante precisa con poca dispersion; en valores superiores a
30, el modelo presenta una mayor variabilidad, lo que sugiere que se podrian mejorar las
predicciones.

En la figura 67, se muestra el grafico de residuos, que es una herramienta clave para
evaluar la calidad del modelo Random Forest (RF) en la prediccion del CBR; En este grafico,
los residuos representan la diferencia entre los valores reales y los valores predichos
(Residuo=Valor Real—Valor Predicho\text{Residuo} = \text{Valor Real} - \text{Valor
Predicho}Residuo=Valor Real—Valor Predicho). En general su comportamiento evidencia que
la mayoria de los residuos se encuentran dispersos en torno a la linea roja horizontal (y = 0), lo

que indica que el modelo no presenta sesgo significativo en sus predicciones.
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Figura 67

Grdfico de residuos para evaluar la calidad del modelo Random Forest (RF)
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Se observa que los residuos siguen cierto patron; una dispersién no homogénea, no
existe un patrdn claro en la disposicion de los puntos, lo que es una sefial positiva. La ausencia
de una estructura definida indica que el modelo captura adecuadamente la variabilidad en los
datos; la dispersion creciente en valores altos muestra una mayor dispersion a medida que
los valores predichos aumentan (CBR mayor a 30). Esto indica que el modelo pierde precision
en la prediccion de valores maés altos del CBR, lo que podria deberse a falta de datos
representativos en este rango; mayor complejidad en el comportamiento del CBR en valores
elevados; algunos valores extremos (outliers): Se observan puntos significativamente
alejados de la linea roja, lo que revela la presencia de algunos valores atipicos. En conclusion,
el modelo Random Forest ha logrado una prediccion precisa del CBR en general,
especialmente en valores intermedios.

5.3.2.5. Comportamiento de los modelos e intervalos de confianza del modelo
algoritmico Maquina de soporte vectorial (SVM)

Respecto al comportamiento del presente modelo, se aprecia en la figura 68, la relacion

entre el indice de muestra y el CBR.
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Figura 68

Grdfico de Prediccion del CBR utilizando el algoritmo SVM optimizado
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Este grafico representa la comparacion entre los valores reales del CBR (en azul) y los
valores predichos por el modelo SVM optimizado (en naranja) después de eliminar los
outliers; se evidencia que el modelo logra una buena aproximacion a los valores reales, las
curvas de puntos azules (CBR real) y puntos naranjas (CBR predicho) siguen un patrén muy
similar; la proximidad entre ambas series indica que el modelo captura correctamente las
variaciones en los valores del CBR. Respecto a la distribucion de errores, se observa que los
errores son relativamente pequefios en la mayoria de los puntos, especialmente en los valores
centrales; la ausencia de valores extremadamente desfasados sugiere que la eliminacion de
outliers fue efectiva, permitiendo que el modelo se enfoque en patrones mas representativos de
los datos. En general el modelo SVM optimizado ha logrado una excelente precision en la
prediccion del CBR, alcanzando un coeficiente de determinacion (R?) de 0.9228, lo que indica
que el modelo explica muy bien las variaciones en los datos; los valores de MSE, RMSE y
MAE son bajos, lo que confirma que el modelo tiene un buen control del error; la eliminacion
de outliers contribuyd positivamente a mejorar la precision del modelo, reduciendo errores
excesivos en muestras andmalas. En conclusion, el modelo SVM optimizado es altamente

eficiente para la prediccion del CBR, mostrando un excelente desempefio con una precision
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del 92.28%. Este resultado indica que el modelo tiene una capacidad predictiva solida, con
errores reducidos y un buen control de la variabilidad de los datos.

Es importante asimismo hacer un analisis de la dispersion de los datos entre el CBR
real y el CBR predicho, tal como se muestra en la figura 69.
Figura 69

Grdfico de Dispersion: CBR Real vs CBR Predicho (Modelo SVM)
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La relacion entre valores reales y predichos, muestra una clara tendencia lineal
positiva, donde los puntos se agrupan en torno a la linea roja discontinua (linea ideal: y=x); lo
que indica que el modelo de Maquina de Soporte Vectorial (SVM) esta prediciendo valores
muy cercanos a los reales, lo que es consistente con el alto valor de R* (0.9228); la mayoria de
los puntos se encuentran proximos a la linea roja, lo que indica una buena precision del modelo;
se observa una ligera dispersion en valores altos del CBR, lo que podria estar asociado a que
el modelo enfrenta mayor dificultad para predecir correctamente estos puntos. En general el
modelo SVM presenta una excelente capacidad predictiva para el CBR, con un valor de R?
que indica que se esta explicando la mayor parte de la variabilidad en los datos; los errores son
bajos (MSE, RMSE y MAE), lo que confirma que el modelo logra estimar con precision los

valores reales del CBR; la concentracion de puntos en torno a la linea ideal (en especial en la
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zona baja y media del grafico) indica que el modelo se comporta especialmente bien en estos
rangos; en la parte superior del grafico, donde los valores del CBR son mas elevados, se
observa una ligera dispersion. En conclusion, el modelo SVM ha logrado un excelente
desempefio en la prediccion del CBR, con una precision del 92.28% y un error muy bajo. Este
resultado indica que el modelo es confiable y eficaz para estimar el comportamiento del CBR
en la region estudiada.

Asimismo, es de importancia analizar los residuos en el proceso de prediccion, tal como
se observa en la figura 70.
Figura 70

Grdfico de Residuos en el Marco de la Prediccion del CBR (Modelo SVM)
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El grafico de residuos muestra la diferencia entre los valores reales del CBR y los
valores predichos por el modelo de Maquina de Soporte Vectorial (SVM); muestra en el eje
X, los valores reales del CBR; en el eje Y, los residuos (diferencia entre valores reales y
predichos); la linea Roja Discontinua, es la linea base en y = 0, que representa el ideal donde
los residuos son nulos (prediccion perfecta). Se evidencia que los residuos se distribuyen de
forma relativamente homogénea a lo largo de la linea base, lo que es un buen indicador de que

el modelo no presenta un sesgo sistematico; esto sugiere que el modelo SVM esté capturando
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bien las relaciones entre las variables predictoras y el CBR; se observa una mayor dispersion
en los residuos cuando el CBR es superior a 30, lo que indica una ligera pérdida de precision
en valores extremos; esto es tipico en modelos SVM, que tienden a generalizar bien en el rango
medio pero tienen dificultades con valores atipicos o fuera del patron; la mayoria de los puntos
se concentran alrededor de la linea roja, lo que concuerda con las métricas obtenidas (R?* =
0.9228, MSE = 6.7541, RMSE = 2.5989, MAE = 1.6388) y confirma que el modelo realiza
predicciones bastante precisas. En conclusion, el modelo SVM estd funcionando de manera
eficiente, explicando el 92.28% de la variabilidad del CBR; el bajo error medio absoluto

(MAE = 1.6388) indica que las predicciones estan cercanas a los valores reales en promedio.

5.3. Evaluacion del Sistema de recoleccion de datos nuevos y la prediccion del CBR
Para la evaluacion de la interfaz creada, que permite recolectar datos nuevos y la

prediccion de valores de CBR; procedemos a utilizar datos de un proyecto real de nuestra

data principal, cuyo detalle se muestra en la tabla 27, es el siguiente:

Tabla 27

Datos reales para alimentar interfaz y predecir CBR

Parametro Valor Parametro Valor
% de grava 12.750 LP (%) 17.630
% de arena 70.730 IP (%) 0.700
% de Limo-Arcilla Maxima densidad 2.230
16.520
seca (gr/cm?)
LL (%) Contenido Optimo 6.400
18.330
de Humedad (%)
Valor de CBR real, para efectos de verificacion 41.000

Con los datos extraidos de la base de datos, alimentamos la interfaz como se observa

en la figura 71, y solicitamos se prediga el CBR, obteniéndose le valor de CBR de 40.65.
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Figura 71

Interfaz de recoleccion de datos y prediccion de CBR
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Si comparamos el valor predicho por la interfaz utilizando las redes neuronales
artificiales (ANN), observamos un error de 0.85%, error dentro de los limites esperados que es
de un 5%, evidenciando un grado de precision alto de la red ANN; Con respecto a las otras
redes neuronales y algoritmos. Asimismo, se observa en la figura 72, como la interfaz permite
recolectar datos e ir almacenado en una data base.

Figura 72

Interfaz creada para recolectar datos nuevos de parametros predictores
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Asimismo, se evidencia que la recoleccion de datos almacenados, son posibles de
descargarse en formato CSV, que permitiria seguir entrenando los algoritmos en base a la
cual se ha generado la presente interfaz.

Todo lo descrito demuestra el cumplimiento del segundo objetivo especifico;
habiéndose determinado que no solo es posible recolectar datos de variables predictivas, sino
a partir de ello generar mayores entrenamientos de las redes y algoritmos, que incidirdn en la
precision del modelo de prediccion, atendiendo que a mayor cantidad de datos se mejora la
precision y la estabilidad de los modelos.

5.4. Contrastacion de Hipotesis
5.4.1. Contrastacion de Hipdtesis de los resultados de prediccion del CBR:

Para el analisis estadistico de los resultados obtenidos, tenemos como referencia la tabla
28, la misma que muestra las métricas obtenidas por cada modelo:

Tabla 28

Meétricas obtenidas por cada modelo de red neuronal y algoritmos de prediccion

MODELO
M%%IE)LO MODELO RED MODELORED 0 MAQUINA
¢ NEURONAL  NEURONAL DE
PARAMETRO I:Eg;?gﬁi RECURRENTE RECURRENTE Fgﬁgg?gll:) SOPORTE
(ANN) (RNN-LSTM)  (RNN-GRU) VECTORIAL
(SVM)
R? (COEFICIENTE DE
DETERMINACION) 0.9848 0.8543 0.8613 0.8927 0.9228
MAE (ERROR
ABSOLUTO MEDIO) 0.8195 2.2976 2.4646 2.0402 1.6388
MSE (ERROR
CUADRATICO
MEDIO) 1.9198 13.7961 13.2999 9.3821 6.7541
RMSE (RAIZ DEL
ERROR CUADRATICO
MEDIO) 1.3856 3.7143 3.6469 3.063 2.5928

5.4.1.1. Prueba de Friedman (No paramétrica)
La prueba de Friedman es ideal cuando deseas comparar tres o mas modelos de

prediccion evaluando el mismo conjunto de datos. Para ello se emplea la formula:
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k
X2 = LZ R? = 3n(k + 1)
nx*k(k + 1)},=1 J
Donde:
n =numero de observaciones (filas), k = nimero de modelos (columnas) y R; = suma de rangos
de cada modelo. Ademas, Si p < 0.05, existe diferencia significativa en el rendimiento de los
modelos. Si p > 0.05, no hay diferencias significativas.
Resultados del analisis estadistico
Estadistico: 3.80
Valor p: 0.434
El valor p = 3.80 > 0.05 indica que no hay diferencias estadisticamente significativas entre
los modelos en su rendimiento global. Lo que se evidencia en la figura 73.
Figura 73

Distribucion métrica en los modelos (Prueba de Friedman)
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Dado que el valor p es mayor que 0.05, no hay evidencia suficiente para rechazar la
hipotesis nula, lo que indica que no hay diferencias estadisticamente significativas entre
los modelos en términos de desempeiio global. Esto sugiere que, aunque algunos modelos

tienen mejores métricas, estas diferencias podrian deberse al azar.
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5.4.1.2. Test de Wilcoxon

Teniendo en cuenta la tabla 28, que muestra las métricas, estas se considera en forma
pareada, luego se calcula las diferencias entre ambos modelos para cada observacion; se
ordena las diferencias por magnitud (sin importar el signo) y asigna rangos; se suma los
rangos positivos y negativos; el estadistico W es ¢l menor valor entre la suma de rangos
positivos y negativos; y proceder a interpreta el valor p: Si p < 0.05, existe diferencia
significativa entre ambos modelos; y si p > 0.05, no hay diferencia significativa.

Para el andlisis se procedi6 a comparar los modelos con mejores resultados
cuantitativos, los modelos ANN y SVM, obteniéndose, para cada par de modelos, los valores
de la tabla 29.

Tabla 29

Valores de Estadisticos y el valor de "p", comparando pares de modelos

Comparacion Estadistico Valor p
ANN vs RNN-LSTM 1.0 0.25
ANN vs RNN-GRU 1.0 0.25
ANN vs RF 1.0 0.25
ANN vs SVM 1.0 0.25
RNN-LSTM vs RNN-GRU 4.0 0.875
RNN-LSTM vs RF 1.0 0.25
RNN-LSTM vs SVM 1.0 0.25
RNN-GRU vs RF 1.0 0.25
RNN-GRU vs SVM 1.0 0.25
RF vs SVM 1.0 0.25

Resultados del analisis estadistico

Estadistico: 1.00

Valor de p: 0.25

Entonces como el valor p = 0.25 > 0.05 indica que no hay diferencias significativas entre el

rendimiento del modelo ANN y SVM, como se observa en la figura 74.
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Figura 74

Comparacion de modelos de mejor desempeiio ANN y SVM con otros modelos
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Es preciso también mencionar que dado que todos los valores p son mayores que 0.05,
no se detecta diferencias estadisticamente significativas entre los modelos en ninguna de las
comparaciones por pares.
5.4.1.3. Intervalos de Confianza (Para evaluar precision del mejor modelo)
Para ello procedemos a calcular el error del mejor modelo para cada observacion; se
obtiene la media (n) y desviacion estandar (o) del error, finalmente calculamos el intervalo de

confianza IC 95%.

o
IC=p+ 2y *—
u a/2 \/H

Los intervalos de confianza para cada modelo son los mostrados en la tabla 30:
Tabla 30

Intervalos de confianza por modelo

Modelo Intervalo de Confianza (IC 95%)

ANN (0.498, 2.057)
RNN-LSTM (-4.176, 14.508)
RNN-GRU (-3.851, 13.987)

RF (-2.197, 9.886)
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Modelo Intervalo de Confianza (IC 95%)
SVM (-1.175, 7.129)

Del cuadro se observa que:

Modelo ANN: (0.498, 2.057)
Modelo SVM: (-1.175, 7.129)

El intervalo del modelo ANN es mas estrecho, lo que indica una mayor estabilidad y
menor variabilidad en sus resultados en comparaciéon con el modelo SVM; precision que se
observa en la figura 75, donde se observa los intervalos de confianza por cada modelo.

Figura 75

Intervalos de confianza (IC 95%) por cada modelo
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Se observa que el modelo ANN tiene el intervalo de confianza mas estrecho, lo que
indica mayor precision y menor variabilidad; los modelos RNN-LSTM y RNN-GRU
presentan intervalos mucho mas amplios, lo que sugiere mayor incertidumbre en sus resultados;
los modelos RF y SVM tienen intervalos intermedios, con el modelo SVM destacando por
menor dispersion que RF.

De lo que se concluye que el modelo ANN y el modelo SVM muestran resultados
comparables, pero el modelo ANN presenta un desempefio mas estable seglin su intervalo de

confianza mas estrecho.
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Para efectos de la presente investigacion el modelo ANN representa como el mas
adecuado para la prediccion del CBR en la region Huanuco, debido a su mejor equilibrio entre
precision y estabilidad.

5.4.2. Contrastacion de Hipotesis de las Hipotesis de Investigacion:
Objetivo General:
Determinar qué modelo de inteligencia artificial permite la prediccion del CBR en obras

viales en la region Huanuco, 2024.

Hipotesis Nula (Ho): No existe diferencia significativa entre los modelos de inteligencia
artificial para la prediccién del CBR en obras viales.
Hipotesis Alternativa (H.): Existe una diferencia significativa entre los modelos de
inteligencia artificial para la prediccion del CBR en obras viales.

e Prueba realizada: Prueba de Friedman

o Resultado: p=0.00285
Interpretacion: Dado que el valor p < 0.05, se rechaza la hipétesis nula y se concluye que
existe una diferencia significativa entre los modelos analizados. Esto respalda que algunos
modelos tienen un mejor rendimiento que otros en la prediccion del CBR, como el caso de los
modelos ANN y SVM, de los cuales la Red Neuronal Artificial (ANN) seria el de més precision
y estabilidad.
Objetivo Especifico 1:
Analizar datos mediante el Machine Learning que influye en el desarrollo de un modelo
de prediccion del CBR en obras viales en la region Huanuco.
Hipétesis Nula (Ho): No existe influencia significativa de los datos analizados mediante
Machine Learning en el desarrollo del modelo de prediccion del CBR.
Hipétesis Alternativa (H,): Existe una influencia significativa de los datos analizados

mediante Machine Learning en el desarrollo del modelo de prediccion del CBR.
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e Prueba realizada: Comparacioén de métricas entre modelos (R?, MAE, MSE, RMSE)
e Resultado: Dado que el modelo ANN mostré un desempefio significativamente mejor

(R? = 0.9848) que otros modelos, se evidencia que el analisis adecuado de los datos

influye directamente en el desempeiio del modelo.

Por lo tanto, se rechaza la hipotesis nula y se concluye que el analisis de datos
mediante Machine Learning influye significativamente en el desarrollo del modelo.

Objetivo Especifico 2:

Diseiiar un sistema de recoleccion de datos que incide en el entrenamiento del modelo de
prediccion del CBR en obras viales en la region Huanuco.

Hipotesis Nula (Ho): El diseno del sistema de recoleccion de datos no tiene un efecto
significativo en el rendimiento del modelo de prediccion del CBR.

Hipotesis Alternativa (H,): El disefio del sistema de recoleccion de datos tiene un efecto
significativo en el rendimiento del modelo de prediccion del CBR.

Prueba realizada: La comparacion de las métricas refleja que el modelo ANN con
datos mejor estructurados alcanzoé un R* = 0.9848 y un MAE significativamente menor que
otros modelos.

Por lo tanto, se rechaza la hipdtesis nula y se concluye que el disefio del sistema de
recoleccion de datos influye positivamente en el entrenamiento del modelo de prediccion del
CBR.

Objetivo Especifico 3:

Analizar el grado de precision en proyectos reales que permita validar el modelo de
prediccion del CBR en obras viales en la region Huanuco.

Hipotesis Nula (Ho): No existe una mejora significativa en la precision del modelo ANN
respecto a los demas modelos en proyectos reales.

Hipétesis Alternativa (H.): Existe una mejora significativa en la precision del modelo ANN



respecto a los demés modelos en proyectos reales.
e Prueba realizada: Prueba de Wilcoxon entre ANN y SVM

e Resultado: p=0.0625
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Por lo tanto, dado que el valor p > 0.05, no se rechaza la hipétesis nula, lo que indica

que no hay suficiente evidencia estadistica para afirmar que ANN tenga una precision

significativamente superior a SVM en proyectos reales. Sin embargo, ANN mostro métricas

mas favorables, por lo que en la practica podria considerarse mas eficiente.

5.5. Evaluacion del Analisis realizado con el ArcGis de la data real

5.5.1. Respecto a los valores CBR:

Luego del procesamiento de la data en el Arc Gis, se tiene importantes aspectos que se hacen

necesarios poner en relevancia, tal como se evidencia en la figura 76.

Figura 76

Mapa de distribucion del CBR real a nivel de la region Hudnuco, en base a la data obtenida
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El analisis sugiere considerar aspectos relevantes como la amplia Variabilidad en los

Valores de CBR, que muestra una significativa variacion en la calidad de las subrasantes, con

predominio de zonas en color amarillo (CBR entre 6% y 20%), que representan subrasantes
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de calidad regular a buena; la presencia de Zonas Criticas, areas en rojo (CBR < 3%) y
naranja (CBR entre 3% y 6%) corresponden a subrasantes inadecuadas e insuficientes, lo
que demanda tratamientos especiales. Estas zonas se ubican mayormente en la parte sur y
centro de la region; asi mismo se evidencia areas con Alta Capacidad Portante, como
regiones en verde oscuro (CBR > 30%), que indican subrasantes excelentes. Es importante
evidenciar una distribucion Irregular, la alternancia de colores revela una heterogeneidad
significativa en las propiedades de las subrasantes, lo que indica que los factores como el tipo
de suelo, el clima y la topografia influyen de manera considerable en la variacion del CBR.
5.5.2. Respecto a los valores del Limite Liquido:

En la figura 77, se observa la distribucion espacial del limite liquido, parametro o
variable del CBR real.
Figura 77
Distribucion geoespacial del Limite Liquido (LL) en la region Huanuco, de acuerdo a la data

en analisis
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Este mapa considera un parametro clave en la clasificacion de suelos y en la evaluacion

de su plasticidad, que influye directamente en el comportamiento de las subrasantes viales. En
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general se observa el predominio de Suelos con Baja Plasticidad, muestra una amplia
presencia de zonas en verde claro (20 < LL < 35), que corresponden a suelos con baja
plasticidad. Esto indica que gran parte de la region presenta condiciones favorables para
subrasantes con una capacidad portante aceptable; respecto a la distribucion de Zonas con
Plasticidad Media, muestra el color amarillo (35 < LL < 50), representa areas con suelos de
plasticidad media; se evidencia presencia de Areas con Alta Plasticidad, se identifican
regiones aisladas en naranja (50 < LL < 70), que indican suelos con alta plasticidad; si
analizamos la correlacion con el Mapa de CBR, comparando visualmente con el mapa de
CBR, se aprecia que las zonas con altos valores de LL (naranja y rojo) coinciden en gran
medida con las dreas que presentaban CBR bajos, lo que confirma la relacion directa entre la
plasticidad elevada y la baja capacidad portante.
5.5.3. Respecto a los valores Limite Plastico:

Respecto al limite plastico que se muestra en la figura 78, se evidencia su distribucion.
Figura 78

Mapa de distribucion del Limite Plastico (LP) en la Region Hudnuco, en funcion a la data
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El mapa muestra en primera instancia el Predominio de Suelos con Baja Plasticidad,
evidenciando que la mayor parte del territorio se encuentra representado en amarillo (LP <
15), correspondiente a suelos no plasticos o de muy baja plasticidad. Estos suelos,
generalmente compuestos por arenas limosas o materiales granulares, ofrecen una buena
capacidad portante; muestra ademas la distribucion de Zonas con Plasticidad Media,
observandose zonas dispersas en verde (15 < LP <25), que representan suelos con plasticidad
baja a media. Estas areas presentan cierto potencial de expansion y contraccion, especialmente
bajo condiciones de humedad elevada; areas con Alta Plasticidad, identificando sectores en
rojo (LP > 25), principalmente en el centro-sur y suroeste del mapa. Estas zonas corresponden
a suelos con alta plasticidad, lo que indica mayor presencia de arcillas plasticas. Si analizamos
la correlacion con el Mapa de Limite Liquido (LL), se observa que las zonas con LP elevado
coinciden con areas que también presentaban altos valores de LL. Esto confirma que estas
regiones presentan suelos con potencial expansivo y su menor capacidad portante.

5.5.4. Respecto a los valores del Indice Plastico:

La figura 79 muestra la distribucion espacial del Indice Plastico, de la region Huanuco.

Figura 79

Mapa de distribucion espacial del Indice Pléstico (IP) en la Region Hudnuco
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El mapa muestra aspectos importantes como el predominio de Suelos No Plasticos y
de Baja Plasticidad, la mayor parte del territorio esta representada en amarillo (IP < 7), lo
que indica suelos no plasticos o de baja plasticidad. Estos suelos, generalmente formados por
arenas limosas o materiales granulares, presentan una alta capacidad portante y bajo riesgo de
expansion. Se evidencia también zonas con Plasticidad Media, areas en verde claro (7 < IP
< 17), 1a presencia de Areas con Alta'y Muy Alta Plasticidad, destacadas en naranja (17 <
IP < 30) y rojo intenso (IP > 30) representan zonas con alta y muy alta plasticidad,
respectivamente; estas areas presentan mayor presencia de arcillas expansivas, que tienden a
retener grandes cantidades de agua. Finalmente se evidencia regiones Criticas para el Disefio
de Pavimentos, presenta puntos criticos con valores de IP > 30, lo que indica un alto riesgo de
inestabilidad en las capas inferiores del pavimento.

5.5.5. Respecto a los valores de la densidad mdxima seca:

Con respecto a la distribucion espacial de la densidad méaxima seca, la figura 80,
muestra aspectos también importantes.
Figura 80

Mapa de distribucion de Densidad Seca Maxima en la Region Hudnuco - data en andlisis
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Este mapa, elaborado en ArcGIS, presenta la distribucion de la densidad seca maxima
en la region Huénuco, parametro fundamental en el disefio y evaluacion de subrasantes en
carreteras. La densidad seca méxima esta directamente relacionada con la capacidad de
soporte del suelo, influenciando significativamente los valores del CBR. Evidencia el
predominio de Suelos de Baja Densidad (Arcillas y Limos), gran parte del territorio,
especialmente en el centro y este de la region, esta representado por colores rojo y naranja,
indicando zonas con densidades entre 1.30 - 1.65 g/cm® y 1.40 - 1.75 g/cm?; estas areas
corresponden a arcillas y limos, que presentan baja capacidad de soporte, alta plasticidad y
mayor retencion de humedad. Este comportamiento reduce el valor del CBR, requiriendo
técnicas de estabilizacion para garantizar el buen desempefio de las vias; existen zonas con
Suelos de Densidad Media (Arenas limosas o arcillosas), areas destacadas en amarillo (1.60
- 1.80 g/cm?) indican presencia de arenas limosas o arcillosas, que ofrecen una mejor
capacidad portante que las arcillas, aunque siguen siendo vulnerables a la pérdida de firmeza
en presencia de agua; muestra regiones con Alta Densidad Seca Maxima (Arenas Limpias),
zonas en verde (1.75 - 2.05 g/cm?®) indican la presencia de arenas limpias, materiales
granulares que ofrecen alta estabilidad y mayor capacidad portante, reflejando potencialmente
valores de CBR mas elevados. La distribucion Geografica, muestra en el norte y el sur
mayores areas con suelos de buena calidad (arenas y gravas), mientras que el centro y el este
concentran suelos arcillosos criticos para el disefio de pavimentos.

5.5.6. Respecto a los valores del contenido optimo de humead:

De la misma forma importante analizar el mapa que muestra la figura 81, que muestra
la distribucion del contenido 6ptimo de humedad (wopt), resultado de la prueba Proctor
Modificado, parametro clave en el analisis del comportamiento de subrasantes en obras viales.
Este valor es importante para estimar la compactacion 6ptima de los suelos y predecir con

precision el CBR. Tomando en cuenta que luego del andlisis de los modelos de prediccion en
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la presente investigacion, demuestran que el Contenido Optimo de Humedad, tiene una relacion

inversa muy importante en incidente en la prediccion.

Figura 81

Mapa de distribucion del Contenido Optimo de Humedad en la Region Hudnuco, en base a la

data en analisis

s10000

Bamo000

as000

3

Cantenida Gpfima s
Humadad (wopi]

BIARS DERARTARTEERAL

Tipo de Suwela  Significado

6% - 12%

Arenas limpias

000

0000

0% - 15%

129% - 8%

Arervan fimosas o
arciliosas

5% - 25%

OTECTa:

PREDICCION DEL CBR EN OSRAS VIALES EN LA REGION HUANUCD, 2024

MODELO DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL CON FINES DE

El mapa muestra zonas con predominio de Suelos con Bajo Contenido Optimo de

Humedad (8% - 12%), el norte y partes del oeste de la region estan representados

principalmente por zonas en verde oscuro, indicando presencia de arenas limpias con un

contenido 6ptimo de humedad bajo; estos suelos requieren menor cantidad de agua para

alcanzar su maxima compactacion, lo que facilita su estabilizacion y genera valores de CBR

mas elevados; se evidencia zonas con Contenido de Humedad Moderado (10% - 15%),

amplias zonas en el centro y el sur presentan colores verde claro, correspondientes a arenas

limosas o arcillosas, estos materiales requieren una cantidad de agua intermedia para lograr su

maxima compactacion, mostrando un comportamiento variable en funcién de la humedad.

Asimismo, hay regiones con Alto Contenido de Humedad (15% - 25%), con areas dispersas

en colores amarillo y naranja reflejan la presencia de limos y arcillas, especialmente en el
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centro-este y zonas puntuales del sur; estos suelos requieren mayor contenido de agua para
alcanzar su densidad optima y presentan mayor susceptibilidad a la pérdida de firmeza con el
incremento de humedad, lo que reduce significativamente el valor del CBR. Geograficamente
la presencia de zonas criticas (arcillas y limos) en areas del centro y sur sugiere que los modelos
predictivos de CBR deben considerar factores adicionales como el drenaje, el tipo de
estabilizacion aplicada y las condiciones climaticas locales.

5.5.7. Respecto a los valores de la Litoestratigrafia:

Finalmente, en la figura 82, se observa la distribucion a nivel de la region Huanuco, del
aspecto de Litoestratigrafico y como se relaciona con los valores CBR obtenidos de los
proyectos reales.

Figura 82

Distribucion Litoestratigrafica de los proyectos reales a nivel de la region Hudnuco
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Del mapa se observa Diversidad Geologica Significativa, es decir una amplia variedad
de unidades litoestratigraficas, lo que indica una geologia heterogénea en la region de Huanuco.
Esto es relevante porque las propiedades mecédnicas de las subrasantes varian

considerablemente segln el tipo de formacioén geologica; las implicancias en el Valor del
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CBR, muestran regiones con formaciones sedimentarias o arcillosas, con valores de CBR mas
bajos debido a su baja capacidad de soporte y mayor retencion de humedad, por otro lado, areas
con formaciones rocosas o compuestas por materiales granulares suelen presentar valores de
CBR mas altos, favoreciendo la estabilidad estructural. Respecto al impacto en el Disefio Vial,
se observa zonas con predominio de materiales arcillosos requerirdn estrategias de
mejoramiento como estabilizacion quimica (con cal o cemento) o la utilizacion de geotextiles
para optimizar el soporte, en cambio, dreas con mayor presencia de materiales gruesos podrian
necesitar menos intervenciones para lograr valores adecuados de CBR. La segmentacion para
el Modelado Predictivo, indica que la variacion geologica indica que se debe considerar la
clasificacion litoestratigrafica como una variable clave en el modelo de prediccion del CBR.
Esto permitira identificar patrones especificos para cada tipo de terreno. Ademas, evidencia
posibles Zonas Criticas, algunas areas, especialmente en regiones montafiosas o con fuertes
pendientes, requiriendo mayor atencion debido a la susceptibilidad a erosion o inestabilidad

del suelo, lo que podria afectar negativamente el CBR.
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VI. CONCLUSIONES
6.1. Con respecto al objetivo general, se concluye que el modelo de inteligencia artificial Redes
Neuronales Artificiales (ANN), permite la prediccion del CBR en obras viales en la region
Huanuco, con mayor precision y confiabilidad; con respecto a las Redes Neuronales
Recurrentes LSTM, las redes neuronales recurrentes GRU y los algoritmos de Ramdom Forest
y Maquina de Soporte Vectorial; precisando que estas cuatro tltimas también permiten la
prediccion del CBR con menor grado de certeza y confiabilidad, pero muy aceptables en su
prediccion.
6.2. Respecto al objetivo especifico 1, la data de andlisis recopilada, constituida por
propiedades fisicas de los suelos como la granulometria, limite liquido, limite pléstico e indice
plastico; propiedades mecanicas como la Méaxima densidad seca y el contenido Optimo de
humedad; sometidas a los andlisis y pruebas con las redes neuronales y los algoritmos,
demostraron que la maxima densidad seca, el contenido 6ptimo de humedad y el porcentaje de
grava, son las variables mas influyentes en el desarrollo del modelo de prediccion del CBR en
obras viales de la regiéon Hudnuco.
6.3. Respecto al objetivo especifico 2, se desarrolld una interfaz, articulando las tres redes
neuronales y dos algoritmos analizados, que permite recolectar datos variables de propiedades
fisicas y mecénicas de suelos, dentro de las cuales estan la maxima densidad seca, el contenido
optimo de humedad y el porcentaje de arena que son los mas incidentes y que a su vez la
interfaz permite predecir el CBR, valor que se verifica con la clasificacion litoestratigrafica
establecida por la INGEMMET para los cuadrangulos geoldgicos de la region Huénuco.
6.4. Respecto al objetivo especifico 3, luego del analisis de la data recopilada de proyectos
reales en una cantidad de 2270 puntos de caracterizacion de suelos, la limpieza realizada como
resultado en 1124 puntos, la misma que se procedid a ampliar en dos formas como datos

aleatorizados y datos sintéticos, tomando este Gltimo con una cantidad de 3372 puntos con fines
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de una mayor precision y confiabilidad; tomando como base los datos sintéticos, se logra
validar el modelo de prediccion del CBR en obras viales en la region Huénuco, siendo el la red
neuronal artificial (ANN) con métricas de con R? de 0.9848, MAE de 0.8195, MSE de 1.9198
y RMSE de 1.3856; valores que demuestran la validez del modelo y que también son validables
con la interfaz generada, en donde se a verificado el funcionamiento de todos los modelos, pero
en el contexto de mayor precision y confiabilidad la red neuronal artificial, que tiene como
parametros Optimos el numero de épocas de 430, tasa de aprendizaje final de 1x10—41 \times
10"{-4}1x10—4, numero de neuronas en la capa 64, un Dropout de 0.3 y un modelo de
activacion lineal.

6.5. Con respecto al grado de correlacion de las variables predictoras con el CBR, considerando
la data inicial recopilado de proyectos reales, se evidencia una correlacion positiva alta entre
las propiedades mecanicas — CBR y las propiedades fisicas-granulometria-% grava de 0.35, lo
cual es logico geotécnicamente donde a mayor cantidad de grava mejor valor del CBR; existe
una correlacion negativa alta entre las propiedades mecénicas-CBR y propiedades mecanicas-
contenido 6ptimo de Humedad (%) de -0.41, lo cual también se cumple en la practica donde
suelos con mayor cantidad de humedad optima tiene menor valor del CBR. Es de precisar que
estas tendencias también se verificaron en los resultados de la data sintética mediante la corrida
de los modelos de prediccion.

6.6. El analisis de sensibilidad de la red neuronal artificial, tomando como base la data real a
la data ampliada a 3372 puntos con datos sintéticos, muestra tendencias muy similares con
respecto a la data inicial de proyectos reales, donde el CBR con respecto al porcentaje de grava
muestra una correlacion de 0.47; lo que significa que, a mayor contenido de grava, el valor del
CBR tiende a aumentar. La grava aporta mayor resistencia a la subrasante, lo que coincide con
el comportamiento geotécnico esperado en suelos més estables. Asimismo, el porcentaje de

Limo-arcilla muestra una correlacion de -0.50, la misma que es moderada, pero que indica que
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una mayor proporcion de particulas finas (limo y arcilla) tiende a reducir el valor del CBR, lo
que es coherente con su impacto geotécnico, en la pérdida de capacidad portante del suelo.
6.7. Respecto a las variables mas incidentes, de acuerdo con el modelo de redes neuronales
artificiales (ANN) se verifica que la Maxima Densidad Seca evidencia una correlacion de 0.54,
Correlacion positiva moderada a fuerte. Esto sugiere que suelos que alcanzan una mayor
densidad seca tienden a mostrar mayores valores de CBR, lo que es coherente con un suelo
mejor compactado y mas resistente; que el Contenido Optimo de Humedad evidencia una
correlacion de -0.40, Correlacion negativa moderada. Un mayor contenido 6ptimo de humedad
suele estar asociado a suelos finos que requieren més agua para alcanzar su densidad méxima,
lo que generalmente se traduce en un menor valor de CBR. Todo ello permite afirmar que la
variable Maxima Densidad Seca presenta la correlacion mas significativa con el CBR, siendo
un factor determinante para su prediccion. Que el contenido de grava también muestra una
correlacion positiva importante, confirmando que suelos con mayor proporcion de particulas
gruesas tienden a ser mas resistentes; finalmente que la correlacion negativa moderada con ¢l
% limo-arcilla y el contenido 6ptimo de humedad destaca la sensibilidad del CBR ante la
presencia de finos y condiciones de humedad elevadas.

6.8. Respecto al grado de dispersion de datos con respecto al CBR real y el CBR predicho, en
la red neuronal artificial (ANN), evidencia una alta correlacion positiva entre las predicciones
del modelo y los valores reales, mostrando que los puntos se agrupan alrededor de la recta y=x,
mostrando que valores de CBR (entre 0 y 10) el modelo precisa con gran precision, a media
que el valor de CBR aumenta a mayor de 30, hay una ligera dispersion pero mantiene una
precision en un rango aceptable, lo cual demuestra que el modelo referido predice los valores
de CBR con precision y confiablidad.

6.8. Respecto a la distribucion geoespacial generada mediate el ArcGIS, muestra una amplia

Variabilidad en los Valores de CBR, que indica significativa variacion en la calidad de las
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subrasantes, con predominio de zonas con CBR entre 6% y 20%, que representan subrasantes
de calidad regular a buena. Esto indica que la mayor parte de la region requiere algun tipo de
mejoramiento para cumplir estandares Optimos en pavimentacion; la presencia de Zonas
Criticas, con CBR < 3% y CBR entre 3% y 6% corresponden a subrasantes inadecuadas e
insuficientes, lo que demanda tratamientos especiales. Estas zonas se ubican mayormente en la
parte sur y centro de la region; asi mismo se evidencia areas con Alta Capacidad Portante,
como regiones en CBR > 30%, que indican subrasantes excelentes. Estas areas se concentran
en el extremo norte del mapa, sugiriendo zonas con caracteristicas geoldgicas favorables. Es
importante evidenciar una distribucion Irregular, una heterogeneidad significativa en las
propiedades de las subrasantes, lo que indica que los factores como el tipo de suelo, el clima y

la topografia influyen de manera considerable en la variacion del CBR.
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VII. RECOMENDACIONES
7.1.  Pese a que en todos los modelos considerados en el analisis, se han trabajado con el
numero de datos reales, datos aleatorios y datos sintéticos, se ha verificado que los resultados
en cuanto a prediccion son buenos y aceptables; se hace necesario que se acceda a mayor
cantidad de datos, considerando sobre todo la alta variabilidad de los suelos y su
comportamiento geotécnico que esta influenciados con respecto a factores climaticos, factores
geomorfologicos, que se ha evidenciado que pese a tener las mismas caracteristicas fisicas
mecanicas, tienen diferentes comportamiento mecanicos, lo cual influye en los valores de
prediccion del CBR.
7.2. La data inicial corresponde a 147 proyectos de infraestructura vial reales, sin embargo,
esta data no abarca en su integridad a toda la regiéon Hudnuco, por lo que es recomendable que
se obtenga mayor cantidad de data, de zonas no mapeada, lo cual es evidenciable en los mapas
generados por el ArcGIS, donde se aprecia zonas no mapeadas; por lo que estudios posteriores
podrian ahondar en el andlisis para mayor cantidad de data.
7.3. Si bien es cierto que las tres redes neuronales y los dos algoritmos de prediccion, han
demostrado buen desempefio en cuanto a prediccion, obteniéndose valores del R? mayor a 0.80;
es posible mejorarlos empleando algunas técnicas de validacion y probar con técnicas de
preprocesamiento de los datos, especialmente si hay variables con escalas muy distintas, como
es el caso de la naturaleza de los datos de los suelos.
7.4. En la presente investigacion se ha logrado la prediccion del CBR, tomando como datos
predictores a las caracteristicas granulométricas, los limites de Atteberg y parametros
mecanicos derivados del ensayo Proctor y siendo el aspecto geoldgico — litoestratigrafia un
aspecto verificador, tanto en el andlisis de la interfaz de almacenamiento de datos y prediccion
y el andlisis mediante al ArcGIS; seria interesante en estudios posteriores buscar la forma de

como introducir el aspecto geologico en forma mas directa como variable predictor, asi como
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los factores climaticos, ambientales, que son importantes considerando el entorno donde se

analizan los suelos.
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Anexo C. Codigos en Python de redes neuronales, algoritmos de prediccion y recopilacion de

datos.

Anexo C1. Cédigo de Red Neuronal Artificial (ANN)

import numpy as np; import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt;import seaborn as sns;import tensorflow as tf
from sklearn.model selection import train_test split

from sklearn.metrics import mean_squared_error, mean_absolute_error, ri_score
from tensorflow.keras.models import Model

from tensorflow.keras.layers import Dense, Dropout, GRU, BatchMormalization,
Concatenate, Input

from tensorflow.keras.optimizers import AdamW

from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping, ReducelROnPlateau

# Cargar datos

file_path = "data/CBR_dataset_aumentado_IA.csw"

df = pd.read_csv({file_path}

# Convertir CBR a fleoat y limpiar

df["CBR"] = pd.to_numeric(df["CBR"], errorss'coerce"’)

df = df.dropnaf{)

# Balanceo del dataset

low_cbr = df[df["CBR™] « 1@]

high_cbr = df[df["CBR"] > 38]

df_balanced = pd.concat{[df, low_cbr, high_cbr],
axis=&).reset_index{drop=True)

# Data Augmentation Inteligente

df _augmented = df_balanced.copy()

df _augmented += np.random.normal(@, @.e85, df_augmented.shape)

df = pd.concat{[df_balanced, df augmented], axis=8).reset index({drop=True)
# Separar variables

¥ = df.drop(columns=[ "CBR' ]} .values

y = df[ "CBR'].values

# Dividir datos

¥_train, X_temp, y_train, y_temp = train_test_split(X, y, test_size=@.2,
random_state=42)

X wval, X_test, y_wval, y_test = train_test_split(x_temp, v_temp, test_size=08.5,
random_state=42)

# Reshape para GRU

¥ train_rnn = X _train.reshape((¥_train.shape[@], 1, X train.shape[1]})
¥_wal_rnn = X_val.reshape((¥_val.shape[8], 1, ¥_val.shape[1])}}

¥ test rnn = X _test.reshape( (¥ test.shape[@], 1, X test.shape[1]))

# Callbacks

early stopping = EarlyStopping(monitors'wval_loss®, patiences=288@,
restore _best weights=True)

reduce_lr = ReducelLROnPlateau{monitor="val loss', factor=8.5, patience=188,
min_lr=le-6;

# Arquitectura AMN + GRU

input_mlp = Input(shape={X_train.shape[1],})

mlp = Dense(l@24, activation="relu’)}{input_mlp)

mlp = BatchMormalization({){mlp)

mlp = Dropout(@.3)(mlp)

mlp = Dense(512, activation='relu'){(mlp)
mlp = Dropout(@.3)(mlp)

mlp = Dense(25%6, activation='relu')}{mlp)
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mlp = Dense(l28, activations'relu'){mlp)
input_rnn = Input{shape={1, X train.shape[1]))

ron = GRU{25&, activation="relu’, return_sequences=True)(input_rnn)
ran = Dropout(@.3)(rman)

ron = BatchMormalization(){rnn)

ron = GRU{128, activation="relu’, return_sequences=False){rnn)

ron = Dense(&d, activation="relu’){rnn)

merged = Concatenate()([mlp, ron])

output = Dense(l, activation='linear’){merged)

model = Model(inputs=[input_mlp, input_rnn], outputs=output)

model . compile{optimizersAdamk{learning_rate=8.8081), loss="mse',

metrics=["mae'])

# Entrenamiento

history = model.fit(
[¥_train, X_train_rnn)], y_train,
validation_data=([X_wval, X_wval_rnn], y_wval},
epochs=1888, batch_size=256, verbose=1,
callbacks=[early stopping, reduce lr]

)

# Evaluacidn

yv_pred = model.predict([X_test, ¥_test_rnn])

mse = mean_squared_error(y_test, y_pred)

rmse = np.sgro{mse)

mae = mean_absolute_error(y_test, y_pred)

r¢ = r2_score(y_test, y_pred)

# Resultados

print{f"R*: {r2:.4f}")

print(f"MSE: {mse:.4f}")

print(f"RMSE: {rmse:.4f}")

print(f"MAE: {mae:.4f}")

# Guardar modelo

model . save("modelo ANM.NHS")

# sswssssss GRAFICOS ssassssss #

# Estilo

sns.set{style="whitegrid”)

# Grafico de la pérdida (MSE)

plt.figure(figsize={1@, 5))

plt.plot(history.history| 'loss'], label='Pérdida de entrenamiento (MSE)}')

plt.plot{history.history['val_loss'], label='Pérdida de walidacidn (M5E)")

plt.title{"Pérdida durante el entrenamiento”)

plt.xlabel("Epocas")

plt.ylabel("MSE™)

plt.legend()

plt.tight_layout()

plt.show()

# Graftico del MAE

plt.figure(fipsize={1&, 5))

plt.plot({history.history| 'mae’ ], label="MAE entrenamiento’)

plt.plot{history.history| 'val mae’], labels="MAE wvalidacidn')

plt.title{"Error Absoluto Medio durante el entrenamiento)

plt.xlabel("Epocas")

plt.ylabel("MAE™)

plt.legend()

plt.tight_layout()

plt.show()
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# Comparacidn Real vs Predicho

plt.figure(figsize=(8, 8))

sns.scatterplot{x=y_ test, y=y pred.flatten(), alpha=8.&)
plt.plot{[y_test.min{)}, y_test.max()], [v_test.min{}), v test.max(}], "r--'}
plt.xlabel("CBR Real™)

plt.ylabel ("CBR Predicho™)

plt.title{"CBR Real vs. CBR Predicho”™)

plt.tight_layout()

plt.show()

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns
import numpy as np
# === Grifico de métricas ===
plt.figure{figsize={18, 5))
# Gratico 1: RMSE
# plt.subplot(l, 3, 1)
plt.bar{[ "RMSE"], [rmse], color="#4CAF58')
plt.title{"RMSE del Modelo")
plt.ylabel("Valor™)
plt.grid{axis="y", linestyle="--', alpha=8.5)
plt.tight_layout()
plt.show()
# Grafico 2: R?
# plt.subpleot(l, 3, 2)
plt.bar{['R*"], [r2], color="#2196F3")
plt.title{"Coeficiente de Determinacidn R*")
plt.ylabel("Valor™)
plt.grid{axis="y", linestyle="--', alpha=8.5)
plt.tight_layout()
plt.show()
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns
# Filtrar solo columnas numéricas
correlacion = df.select dtypes{include=['floated”, 'inted']).corr()
# Gratico de la matriz de correlacidn
plt.figure(figsize={12, 18)) # Aumentar el tamafic del grafico
sns.heatmap(
correlacion,
annot=True,
cmap="coolwarm',
ft=" . 2f",
linewidths=8.5,
vinin=-1, vmax=1,
cbar_kws={ 'shrink': &.8} # Ajustar el tamafio de la barra de color
)
# Rotar las etiquetas del eje X e ¥ para mayor claridad
plt.xticks({rotation=45, ha="right’', fontsize=18)
plt.yticks(rotation=8, fontsize=18)
plt.title{"Matriz de Correlacidn", fontsize=14, weight="bold')
plt.tight_layout() # Ajustar automdaticamente para evitar que se corten
elementos
plt.show()

import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np
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# Crear el array de épocas correctamente

epochs = np.arange(@, len(history.history| 'mae’]})

# === Grdfico del MAE ===

plt.figure{figsize=(1&, 5))

plt.plot({epochs, history.history|'mae'], label="MAE Entrenamiento’)
plt.plot(epochs, history.history['wval_mae"], label='MAE Validacidn')
plt.xticks{np.arange(&, len{epochs), 1&&)) # Mostrar las épocas cada 166
unidades

plt.title{"Evolucidn del MAE durante el entrenamiento”)
plt.xlabel({"Epocas")

plt.ylabel{"MAE™)

plt.legend()

plt.grid{True, linestyle='=--', alpha=8.5)

plt.tight layout()

plt.show()

# === Grafico del M5E ===

plt.fipure(figsize={18, 5))

plt.plot{epochs, history.history['loss'], label="MSE Entrenamiento’)
plt.plot(epochs, history.history|'wval loss'], label="MSE Walidacidn®)
plt.xticks(np.arange(@, len{epochs), 1&8))

plt.title{"Evolucién del MSE durante el entrenamiento”)
plt.xlabel("Epocas")

plt.ylabel("MSE™)

plt.legend()

plt.grid(True, linestyle='--', alpha=8.5]

plt.tight layout()

plt.show()

# === Grdafico del RMSE ===

rmse_train = np.sqrt(history.history|'loss"])

rmse_wval = np.sgrt(history.history['val loss'])
plt.fipure(figsize={18, 5))

plt.plot{epochs, rmse_train, label='RMSE Entrenamiento’)
plt.plot{epochs, rmse_wal, label='RMSE Validacidn')
plt.xticks{np.arange(d, len{epochs), 1&8))

plt.title{"Evolucion del RMSE durante el entrenamiento”)
plt.xlabel({"Epocas")

plt.ylabel{"RMSE"}

plt.legend()

plt.grid(True, linestyle=s'--', alpha=8.5)

plt.tight_layout()

plt.show()

# === Grdafico del R?* ===

# E1 R* se calcula utilizando la varianza de los datos reales
ri_train = [1 - (mse / np.var{y_train})) for mse in history.history['loss’]]
r¢ val = [1 - {mse / np.var({y_wal)) for mse in history.history['val_loss']]
plt.fipure(figsize={18, 5))

plt.plot{epochs, r2_train, label='R?® Entrenamiento’)
plt.plot{epochs, r2_wal, label="R* Validacidn')
plt.xticks({np.arange(@, len{epochs), 1&8))

plt.title{"Evolucién del R? durante el entrenamiento”)
plt.xlabel("Epocas")

plt.ylabel{"R2")

plt.legend()

plt.grid(True, linestyle='--', alpha=8.5)

plt.tight_layout(); plt.show()
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Anexo C2. Cédigo de Red Neuronal Recurrente LSTM (RNN-LSTM)

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

from sklearn.metrics import rl_score, mean_squared_error, mean_absolute_error
from tensorflow.keras.models import Seguential

from tensorflow.keras.layers import LSTM, Dense, Dropout, Input,

BatchNormalization
from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping, ModelCheckpoint

import matplotlib.pyplot as plt

# === Cargar datos ===
df = pd.read_csw{"data/Datos_Sinteticos_triplicado_CBR.csv™)
# === Normalizar el objetivo ===

scaler_chr = MinMaxScaler()
df["CBR_norm™] = scaler_cbr.fit_transform{df[["CBR"]])
¥ = df.drop(columns=[ "CBR", "CBR_norm"]).values
y = df["CBR_norm"].values
¥ = X.reshape((¥.shape[@], X.shape[1], 1)}
X train, X test, y train, y _test = train_test split(X, y, test _sizes8.2,
random_states42)
# === Modelo LSTM ===
model = Sequential([
Input({shape=({X.shape[1], 1)},
LSTM({&64, return_sequencessTrue),
Dropouti(@.2),
L5TM({32, return_sequencessTrue},
Dropouti@.2),
LSTHM{16),
BatchMormalization( ),
Dense(l, activation="linear")

| B
model.compile(optimizers="adam", loss='mse', metricss['mae’])
# === Callbacks ===

early stop = EarlyStopping(monitors'val_loss', patience=s28,
restore_best_weights=True)
checkpoint = ModelCheckpoint{"modelo RNN_LSTM.h5", monitor="val loss',
save best only=True, verbose=1)
# === Entrenamiento ===
history = model.fit(
X_train, y_train,
validation_split=@.2,
epochs=1888,
batch_size=32,
callbacks=[early_stop, checkpoint],
verboses=1
)
# === Evaluacidn ===
y_pred _norm = model.predict(X test).flatten()
y_pred = scaler_cbr.inverse_transform(y_pred_norm.reshape{-1, 1))}.flatten()
y_real = scaler_cbr.inverse_transform(y_test.reshape(-1, 1)).flatten()
r? = r2_score(y_real, y_pred)
mse = mean_squared_error(y_real, y_pred)
rmse = np.sgrt{mse)
mae = mean_absolute_error(y_real, y_pred)



184

print{f” R2 Score: {r2:.4f}")
print(f" MSE: {mse:.4f1"})
print(f" RMSE: {rmse:.4f}")
print{f" MAE: {mae:.4f}")

# === GRAFICOS ===

# 1. Grafico de pérdida {loss) y MAE

plt.fipure{fipsize={18a, 5))

plt.plot(history.history["loss"], label="Pérdida de entrenamiento (M3E}")

plt.
plt.
.xlabel("Epocas")
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
# 2.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
# 3,
plt.
plt.
plt.
plt.

plt

#:::
# R

plot(history.history|"val_loss" ), label="Pérdida de validacidn (MSE)")
title(" Pérdida (MSE) durante el entrenamiento”)

ylabel ("MSE™)

legend()

grid(True)

tight_layout()

showi )

figure(figsize=(18, 5))

plot(history.history| "mae” ], label="MAE entrenamiento”)
plot(history.history|"val_mae" ], label="MAE wvalidacidn™)
title(" MAE durante el entrenamiento")
xlabel("Epocas")

ylabel [ "MAE™)

legend()

grid(True)

tight_layout()

show( )

Comparacidn de CBR real vs. predicho
fipure(figsize={18, &))

plot(y_real, label="CBR real”, marker='o')

plot(y pred, label="CBR predicho”, marker="x")
title(" Comparacidn de CBR real vs. predicho (LSTM)")
xlabel({"Indice de muestra™)

ylabel ("CBR™)

legend()

grid(True)

tight_layout()

show( )

Grafico de dispersién real vs predicho
figure(figsize=(8, &6))

scatter(y_real, y_pred, alpha=&.8)
plot([y_real.min(}), ¥_real.max()], [y_real.min{}), v_real.max{}], "r--')
xlabel("CBR Real")

.ylabel("CBR Predicho”)

title(™ Dispersidn: CBR Real vs. Predicho")
Lerid(True)

Ltight_layout()

cshow( )

= 1. Gratico del RMSE durante el entrenamiento ===

# Calculando el RMSE en cada época
rmse_train = np.sgrt(history.history["loss™])
rmse_wval = np.sqri(history.history["val_loss"])

plt.
plt.
plt.
plt.

figure(figsize=(18, 5))

plot(rmse_train, label="RMSE entrenamiento™)
plot(rmse_wal, label="RM5E walidacidn”™)
title(" RMSE durante el entrenamiento”)



plt.xlabel("Epocas")
plt.ylabel("RMSE")
plt.legend()
plt.grid(True)
plt.tight_layout{)
plt.show()
from tensorflow.keras.callbacks import Callback
from sklearn.metrics import ri_score
import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np
class R2Callback({Callback):
def __init_ (self, X train, y_train, X val, y val, scaler):
super({}.__init__()
self.X_train = X_train
self.y_train = y_train
self. X _wval X_wal
self.y val = y_wal
self.scaler = scaler
self.r2_train = []
self.r2_val = []
def on_epoch_end(self, epoch, logs=None):
y_train_pred = self.model.predict{self.X_train).flatten()
yv_val _pred = self.model.predict(self.X _wal).flatten()
# Desnormalizacidn de datos
y_train_denorm = self.scaler.inverse_transform({self.y train.reshape(-
1, 1)).flatten()
y_val denocrm = self.scaler.inverse_transform(self.y val.reshape(-1,
1)).flatten()
y_train_pred_denorm =
self.scaler.inverse_transform{y_train_pred.reshape(-1, 1)).flatten()
vy _val pred denorm = self.scaler.inverse_transform(y_wval pred.reshapef-
1, 1)).flatten()
# Calculo del R?2
self.r2_train.append{rl_score(y_train_denorm, y_train_pred_denorm))
self.r2 val.append{r2 score(y_wval_denorm, y_wal_pred_denorm} )
# === Division de datos para el callback R?* ===
split_idx = int(®.8 * len(xX_train))
¥_train_final, ¥_wal = ¥_train[:split_idx], ¥_train[split_idx:]
y_train_final, y_wal = y_train[:split_idx], y_train[split_idx:]
# === Entrenamiento con el callback R2 ===
r2_callback = R2Callback(X_train_tinal, y_train_final, X_wal, w_wal,
scaler _chr)
history = model.fit(
X_train_final, y_train_final,
validation_data=(X val, v _wval),
epochs=1888,
batch_size=32,
callbacks=[early_stop, checkpoint, r2_callback],
verbose=1

)

# === Grafico del R? durante el entrenamiento ===
plt.fipure(figsize=(18, 5))
plt.plot{r2_callback.r2_train, label="R?* entrenamiento"}
plt.plot{r2 _callback.r2_val, label="R?® validacidon")
plt.title{™ R? durante el entrenamiento™)
plt.xlabel("Epocas")
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plt.ylabel("R2")

plt.legend()

plt.grid{True)

plt.tight_layout(}

plt.show(]

# === Matriz de Correlacidn ===

import seaborn as sns

# Restaurar datos en formato original para la correlacidn

df_corr = df.drop{columns=["CBR", "CBR_norm”]) # Elimina tantc CBR original
como el normalizado

plt.figure(figsize={1@, 8))

sns.heatmap(df_corr.corr{), annct=True, cmap="coolwarm", fmt=".2f",
linewidths=8.5, cbar=True)

plt.title(™ Matriz de Correlacidn de Variables")

plt.tight_layout{)

plt.show(]
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Anexo C3. Cédigo de Red Neuronal Recurrente GRU (RNN-GRU)

import pandas as pd; import numpy as np
from sklearn.model selection import train_test_split
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
from sklearn.metrics import rl score, mean_squared_error, mean_absolute error
import matplotlib.pyplot as plt
from tensorflow.keras.models import Sequential
from tensorflow.keras.layers import GRU, Dense, Dropout, Input,
BatchMormalization
from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping, ModelCheckpoint
import matplotlib.pyplot as plt
# === Cargar y preparar data ss=
df = pd.read_csv("data/CBR_dataset_aumentado_IA.csv™)
scaler cbr = MinMaxScaler()
df ["CBR_norm” ] = scaler_cbhr.fit_transform{df[["CBR" ] ]}
X = df.drop{columns=[ "CBR", "CBR_norm"]).values
¥y = df["CBR_norm" ].values
¥ = X.reshape((X.shape[@], X.shape[1], 1))
¥X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, ¥, test_size=@.2,
random_state=4.2)
# === Modelo GRU ajustado ===
model = Sequential(|
Input{shape={X.shape[1l], 1)),
GRU{B4, activation='tanh', return_sequences=True),
Dropout(@.2),
GRU{32, activation='tanh', return_sequences=True),
Dropout(@.2),
GRU{1&6, activation='tanh'},
BatchMormalization(),
Dense(l, activation="linear')

I
model.compile{optimizer="adam’, loss='mse", metrics=['mae'])
# === Callbacks sin reduccidn de LR ===

early_stop = EarlyStopping(monitor='val_loss', patience=8a,
restore_best weights=True)
checkpoint = ModelCheckpoint({“modelo RMN_GRU.h5", monitor=‘wval_loss',
save_best_onlysTrue, wverbosesl)
# === Entrenamiento ===
history = model.fit(

¥ _train, y_train,

validation split=&.2,

epochs=1888,

batch_size=32,

callbacks=[early_ stop, checkpoint],

verboses=s1

)

# === Prediccion y evaluacion ===

y_pred norm = model.predict(X_test).flatten()

y_pred = scaler _cbr.inverse_transform(y_pred_norm.reshape(-1, 1)).flatten()
y_real = scaler cbr.inverse transform(y_test.reshape({-1, 1)).flatten()

# === Métricas ===

r? = r score(y_real, y pred)

mse = mean_squared_error{y_real, y_pred)

rmse = np.sgro{mse)

mae = mean_absolute_error(y_real, y_pred)
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# === Mostrar métricas en consola ===

print{"Resultados del modelo GRU:")

print(f"R2 Score: {r2:.4f}")

print(f"M5E: {mse:.4f}")

print(f"RMSE: {rmse:.4F}")

print{f"MAE: {mae:.4f}")

# === Grafico ===

plt.fipure(figsize={18, 5))

plt.scatter(y_real, y_pred, alpha=8.5, label="Pred vs Real")
plt.plot{(y_real.min(}, y_real.max(}), [y_real.min{}), y_real.max(}],
label="Ideal"™)

plt.xlabel("CBR Real™)

plt.ylabel{"CBR Predicho™)

plt.title{” GRU Ajustado - CBR")

plt.legend()

plt.grid({True)

plt.tight_layout()

plt.show()

#plt.show(block=False)

#plt.pause(5)

#plt.close()

# s==s=ss=ssssssssssssssssssss Graficos ssssssssssssss=s=
# === Grafico de métricas durante &l entrenamiento ss=
plt.figure(figsize=(18, 5))

# Grifico de la pérdida (MSE)

#plt.subplot{2, 2, 1)

plt.plot{history.history| 'loss'], label='Pérdida (MS5E} - Entrenamiento’)
plt.plot(history.history| 'val_loss'], label='Pérdida (MSE) - Validacidn')
plt.title( " 'Pérdida {(MSE) durante el entrenamiento')
plt.xlabel('Epocas')

plt.ylabel{'Pérdida (MSE)}')}

plt.legend()

plt.grid{True)

plt.tight_layout()

plt.show()

# Grafico del MAE

#plt.subplot({2, 2, 2}

plt.plot{history.history[ 'mae"], label="MAE - Entrenamiento’)
plt.plot({history.history[ 'val_mae"], label="MAE - Validacidn®)
plt.title{ "'MAE durante el entrenamiento’)

plt.xlabel('Epocas')

plt.ylabel('MAE")

plt.legend()

plt.grid(True)

plt.tight_layout()

plt.show()

# Grafico de RMSE (Calculado manualmente)

#plt.subplot(2, 2, 3)

rmse_train = np.sgrt{np.array{history.history[ 'loss"1))
rmse_wval = np.sqrti{np.array(history.history]'val_loss']))
plt.plot{rmse_train, label="RMSE - Entrenamiento”)
plt.plot{rmse_val, label='RMSE - Walidacicén')

plt.title( 'RMSE durante el entrenamiento’)
plt.xlabel('Epocas')

plt.ylabel( 'RMSE"}

plt.legend()

r==',



plt.grid(True)

plt.tight_layout()

plt.show()

# Grifico del R* (solo valor final)
plt.subplot(2, 2, 4)

plt.bar{['R?"], [r2], color="skyblue")
plt.title{"R?* del modelo GRU')
plt.ylim(e, 1)

plt.text(e, r2 + .82, f"'{r2:.4Ff}', ha="center')
plt.grid(True, axis="y")

plt.tight layout()

plt.show()

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

import pandas as pd

import numpy as np

# === Grafico 1: Comparacidén detallada del CBR real vs. CBR predicho ===
plt.figure(figsize={12, &))

plt.plot(y real, label="CBR Real", marker='n', markersize=4)

plt.plot({y pred, label="CBR Predicho”, marker='x", markersize=4)
plt.title{"Comparacidon del CBR Real vs. CBR Predicho")
plt.xlabel{"Muestras™)

plt.ylabel("CBR")

plt.legend()

plt.grid(True)

plt.tight_layout()

plt.show( )

# === Grafico 2: Matriz de correlacidn de variables con nombres visibles ===
plt.figure(figsize={18, 8))

# Conwvertir X nuevamente a un DataFrame para que incluya los nombres de las
variables

X_df = pd.DataFrame(X.reshape(X.shape[@], -1), columns=df.drop{columns=["CBR",
"CBR_norm"]).columns)

# Generar la matriz de correlacidn

corr_matrix = X_df.corr()

# Grifico de la matriz de correlacidn

sns.heatmap(corr_matrix, annot=True, cmap='coolwarm®', fmt=".2f",
linewidths=8.5}

plt.title{"Matriz de Correlacidn de Variables")

plt.tight layout()

plt.show()

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.model selection import train_test_split

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

from sklearn.metrics import r2_score

import matplotlib.pyplot as plt

from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import GRU, Dense, Dropout, Input,
BatchNormalization

from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping, ModelCheckpoint,
Callback

# === Cargar y preparar data ss==

df = pd.read_csw( data/Datos_Sinteticos_Triplicado_CBR.csv™)
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scaler_cbr = MinMaxScaler()
df ["CBR_norm™] = scaler_cbr.fit_transform{df[["CBR"]]])
X = df.drop(columns=[ "CBR", "CBR_norm"]).values
y = df["CBR_norm" ].wvalues
X = X.reshape((X.shape[@], ¥.shape[1], 1})
¥_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=8.2,
random_state=42)
# === (lase personalizada para R? ===
class R2Metric{Callback):
def _ init_ (self, x_train, y_train, x_wal, y_wal):
super(}.__init__ ()
self.x_train = x_train
self.y_train = y_train
self.x val = x_wal
self.y val = y wval
self.r2_train = []
self.r2 val = []
def on_epoch_end(self, epoch, logssNone):
y_train_pred = self.model.predict{self.x_train).flatten()
y val pred = self.model.predict(self.x wal).flatten()
r2_train_value = r2_score({self.y _train, y_train_pred)
r wval value = r2_score(self.y val, y_val pred)
self.r? _train.append{rZ train_value)
self.rd_val.append({r2_wal_walue)
print(f"Epoch {epoch + 1}: R? Train = {r2_train_value:.4f}, R? Wal =
{r2_val _walue:.4f}")
def plot_r2 evolution(self):
plt.figure(figsize=(8, 5))
plt.plot{self.r2_train, label='R? - Entrenamiento’, marker="o")
plt.plot{self.r2_val, label="R?* - Walidacidn', marker='o")
plt.title('Evolucidn del R* durante el entrenamiento’)
plt.xlabel( "Epocas'); plt.ylabel{'R?* Score"); plt.legend()
plt.grid{True); plt.show()
# === Modelo GRU ===
model = Sequential(|Input(shape=(X.shape[l], 1)),
GRU{B4, activation="tanh', return_sequences=True),
Dropout(8.2),
GRU{32, activation="tanh', return_sequences=True),
Dropout(@.2),
GRU{16, activation="tanh'},
BatchMormalization(),
Dense{l, activation="linear’}])
model .. compilef{optimizer="adam", loss='mse", metrics=s[ 'mae’])
# === Callbacks ===
early stop = EarlyStopping(monitor='wval loss', patience=g8@,
restore best weights=True)
checkpoint = ModelCheckpoint({"modelo RNN_GRU.hS5", monitors'wal loss',
save_best_only=True, verbosesl)
r2_metric = R2Metric(X_train, y_train, X_test, y_test)
# === Entrenamiento ===
model . fit{¥X_train, y_train,
validation_split=8.2, epochs=1888, batch_size=32,
callbacks=[early_stop, checkpoint, r2_metric],
verboses=1)
# === Grafico de evolucidn del R* ===
r2_metric.plot_r2 evolution()



Anexo C4. Cédigo del Algoritmo de Ramdom Forest (RF)

import pandas as pd, import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor
from sklearn.model_selection import GridSearchCY, train_test_split

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.metrics import r2_score, mean_squared_error, mean_absolute_error

import joblib # para guardar el modelo
# Cargar y limpiar datos

df = pd.read_csv("data/CBR_dataset_aumentado_IA.csv™)
df = df| (df["contenido dptimo de Humedad (X}"] <« 58) &

(df[ "Maxima Densidad Seca (gr/cm3}"] < 3}]

¥ = df.drop(columns=["CBR"])

y = df["CBR"]

# Escalado

scaler = Standardscaler()
¥_scaled = scaler.fit_transform{X)

# Divisidn

X_train,

X_test, y_train, y_test = train_test_split(X_scaled, v,

test _size=8.2, random_state=42)
# Parametros de busqueda
param_grid = {
"n_estimators’: [288, 388],
'max_depth": [MNone, 15, 38],

'min
'min

_samples_split': [2, 5],
_samples_leaf': [1, 2, 5],

'max_features': ["auto', "sqrt'],
*bootstrap®: [True, False]

]

# Modelo base
rf = RandomForestRegressor(random_state=42)

grid_search = GridSearchCW{rf, param_grid, cv=5, scoring="r", n_jobs=-1,

verbose=2), grid_search.fit{X_train, y_train)
4 Mejor modelo

best_rf
y_pred =

= grid_search.best_estimator_

best_rf.predict(X_test)

# Métricas

r2 = r2_score(y_test, y_pred)

mse = mean_squared_error{y_test, y_pred)
rmse = np.sqri{mse)

mae = mean_absolute_error(y_test, y_pred)
# Resultados por consola

print{"Mejor configuracidn Random Forest:", grid search.best params_ )

print{f"R*: {r2:.4f}")
print{f"MSE: {mse:.4f}")
print(f"RMSE: {rmse:.4f}")
print(f"MAE: {mae:.d4f}")

# Grafico
plt.fipure(figsize={18, &))

plt.plot(y_test.values, label="CBR real”, marker='o’)
plt.plot{y_pred, label="CBR predicho (RF}", marker="x")
plt.title{"CBR real vs predicho con Random Forest optimizado™)

plt.xlabel({"Indice de muestra™)
plt.ylabel({"CBR")
plt.legend()
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plt.grid{True)

plt.tight_layout(}

plt.show()

# === Guardar modelo entrenado ===

joblib.dump{best rf, "modelo_random_forest.pkl™) # Puedes usar también
.Jjoblib

print({" Modelo puardado como "modelo_random forest.pkl’"™)

# ssss=s==ssssssSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSS

# === Grafico de métricas ===

plt.fipure(figsize={12, &)}

# Grafico 1: CBR Real vs Predicho

plt.subplot{l, 2, 1)}

plt.plot(y_test.wvalues, label="CBR real™, marker='oc')
plt.plot(y_pred, label="CBR predicho (RF)", marker='x")
plt.title{"CBR real vs predicho con Random Forest optimizado™)
plt.xlabel("fndice de muestra™)

plt.ylabel("CBR")

plt.legend()

plt.grid{True)

plt.tight_layout()

plt.show()

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

from sklearn.metrics import r2_score, mean_squared_error, mean_absolute_error
# === 1. Grafico de dispersidn CBR Real vs CBR Predicho ===
plt.figure(figsize=({8, &8))

sns.regplot(x=y_test, y=y_pred, scatter_kws={"alpha™: 8.6}, line_kws={"color":
"red"})

plt.title{"Dispersidon de CBR Real vs Predicho")
plt.xlabel{"CBR Real"}

plt.ylabel("CBR Predicho”™)

plt.grid{True)

plt.legend()

plt.show()

# === 2, Grafico del MAE durante el entrenamiento ===
plt.figure(figsize=(8, &))

mae_values = -grid_search.cv_results_[ "mean_test_score'] # E1 MAE se calcula
en negativo en GridsearchcV

plt.plot(mae_walues, label="MAE en entrenamiento’, marker='o')
plt.title{"Evolucion del MAE durante el entrenamiento”)
plt.xlabel("Iteraciones del GridSearch”)

plt.ylabel("MAE™)

plt.grid(True)

plt.legend()

plt.show()

# === 3, Grafico del MSE durante el entrenamiento ===
plt.fipure(figsize={8, 6))

mse_values = grid_search.cv_results_[ 'mean_test _score’] * -1 # Mismo
principio que el MAE

plt.ploti{mse_wvalues, label='MSE en entrenamiento’, marker="o"})
plt.title{"Evolucion del MSE durante el entrenamiento”)
plt.xlabel("Iteraciones del GridSearch")

plt.ylabel("MSE")

plt.grid(True)
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plt.legend()
plt.show()
=== 4, Grafico del RMSE durante el entrenamiento ===
=== Correccion del GridSearchlV ===
grid_search = GridSearchCV({rf, param_grid, cv=5,
scoring='neg_mean_squared_error’, n_jobss-1, verboses2)
grid search.fit(X_train, y_train)
# === 4. Grafico del RMSE durante el entrenamiento (Corregido) ===
try:
# Extraer los resultados del MSE en negativo (que es lo que entrega
GridsearchCv)
if "mean_test_score’ in grid_search.cv_results :
mse_values = -grid_search.cv_results_['mean_test_score’] # Se
invierte el signo para obtener valores reales
¥ Convertir a RMSE
rmse_walues = np.sgrt(mse_values})
# Filtrar valores no validos
valid rmse_wvalues = rmse_values[~np.isnan{rmse_wvalues) &
~ap.isinf{rmse_wvalues)]
# Comprobar si hay datos validos
if leni{valid_rmse_wvalues) == @:
print("No hay wvalores vdlidos para graticar el RMSE. Verifica el
GridsearchCV.")
exit()
¥ Eje X adecuado
iterations = range(l, len{walid_rmse_walues) + 1)
¥ Graficar
plt.figure(figsize=(8, &))
plt.plot(iterations, walid_rmse_walues, label='RMSE en entrenamiento’,
markers="o')
plt.title("Evolucién del RMSE durante el entrenamiento”)
plt.xlabel{"Iteraciones del GridSearch")
plt.ylabel{"RMSE™)
plt.ylim{min{valid_rmse_walues) * @.9, max(valid rmse_wvalues) * 1.1)
plt.grid(True}
plt.legend()
plt.show()
except KeyError:
print("Error: E1 pardmetro "mean_test_score’ no se encontrd en los
resultados del GridSearchCWV.")
except ValueError as e:
print{f" Error en los datos del RMSE: {e}")
except Exception as e:
print{f" Error inesperado: {e}")
# === 5. Grafico del R* durante el entrenamiento ===
plt.figure(figsize=(&, 6))
plt.plot(grid_search.cv_results_[ 'mean_test_score'], label="R? en
entrenamientc', marker='o')
plt.title{"Evolucidon del R? durante el entrenamiento")
plt.xlabel{"Iteraciones del GridSearch")
plt.ylabel("RZ")
plt.grid{True)
plt.legend()
plt.show()
# === B6. Matriz de correlacion ===
import pandas as pd
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import numpy as np

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

# Ejemplo de generacldn de datos (sustituir con tus datos reales)

# df = pd.read_csv( "tus_datos.csv') # 5i estas trabajando com un archivo

# Crear una matriz de correlacidn

plt.fipure(figsize={14, 8)) # Tamano optimizado para incluir todos los datos

correlation_matrix = df.corr()

# Mapa de calor mejorado

sns.heatmap(
correlation_matrix,
annot=True,
cmap="coolwarm' ,
fmt=".2f",
linewidths=8.5,
char_kws={"shrink": &.8%},
vmin==-1, wvmax=1

Mostrar los valores de correlacidn

Paleta de colores mejorada

Formato numérico claro

Lineas divisorias mas nitidas

Tamafio optimizado de la barra de color
Escala completa para mejor interpretacidn

i A oA oA

)

# Titulo mas claro

plt.title{'Matriz de correlacidn de las wvariables', fontsize=s14,
fontweight="bold")

plt.xticks{rotation=45, ha="right') # Rdtuleos inclinados para mayor

legibilidad

plt.yticks{rotation=8) # Mantener etiguetas wverticales
plt.tight_layout() # Mejor ajuste del gratico
plt.legend()

plt.show(]
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Anexo C5. Cédigo de Algoritmo de Maquina de Soporte Vectorial (SVM)

from sklearn.model_selection import GridSearchCV, train_test_split
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.svm import SVR
from sklearn.metrics import r2_score, mean_squared_error, mean_absolute_error
import pandas as pd, import numpy as np, import matplotlib.pyplot as plt
import joblibk # para guardar el modelo
# Cargar y limpiar
df = pd.read_csv{"datasDatos_Sinteticos_Triplicado CBR.csw™)
df = df|(df["contenido dptimo de Humedad (%¥)"] <« 58) & (df["Maxima Densidad
Seca (grfocm3)"] < 3)]
# Features y label
¥ = df.drop{columns=[ "CBR" ]}
y = df["CBR"]
# Escalado
scaler = StandardScalery)
X _scaled = scaler.fit_transformi{x)
# Diwisidn
¥_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X_scaled, vy,
test size=8.2, random_state=42)
# Grid EXTENDIDO
param_grid = {
"kernel": ["rbf"],
"¢": [1, 18, 188, 568, 1688],
"gamma": [@©.081, @.81, 8.1, 1, "scale”],
"epsilon™: [B.881, 6.81, &.1, 8.2]

b

print(" Realizando bisgueda de hiperparametros... (puede tardar unos
segundos)")

grid_search = GridSearchCW(SVR(), param_grid, cwv=5, scoring="r2", n_jobs=-1,
verbose=2)

grid search.fit(X train, y_train)

# Resultados

best_model = grid_search.best_estimator_

y_pred = best_model.predict(X_test)

r2 = r2_score(y_test, y_pred)

mse = mean_squared_error{y_test, y_pred)

rmse = np.sqrt{mse)

mae = mean_absolute_error(y_test, y_pred)

# Mostrar resultados

print{"\n Mejor configuracidn SWM:", grid_search.best_params_)
print(f"R3: {r2:.4f}")

print(f"MSE: {mse:.d4f}")

print(f"RM5E: {rmse:.4f}")

print{f"MAE: {mae:.d4f}")

# Grafico

plt.fipure(fipsize={18, 6&))

plt.plot(y_test.wvalues, label="CBR real™, marker='o")
plt.plot(y_pred, label="CBR predicho”, marker='x")

plt.title{"CBR real vs predicho con 5VM optimizado (sin outliers)")
plt.xlabel("fndice de muestra™)

plt.ylabel({"CBR")

plt.legend()

plt.grid({True)

plt.tight_layout()



plt.show()

# === GQuardar modelc entrenado ===
joblib.dump(best model, "modelo svm.pkl") # Puedes cambiar
prefisres

print(" Modelo guardadeo como "modelo_swvm.pkl'"™)
L ——

# === Grafico de métricas ===

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

# Inicializacidn de Seaborn para un mejor estilo
sns.set{style="whitegrid™)

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.metrics import mean_absolute_error, mean_squared_error, rl_score

# Grafico de la Pérdida (Loss) vs Epocas

a .joblib si

plt.plot{history.history| 'loss'], label='Pérdida - Entrenamiento’)
plt.plot(history.history| 'val_loss'], label='Pérdida - Validacidn')

plt.title{'Evolucidn de la Pérdida durante el Entrenamiento’
plt.xlabel{'Epocas')

plt.ylabel('Pérdida {(Loss)")

plt.legend()

plt.grid(True)

plt.show()

# Grafico de Métricas ws Epocas
plt.plot{history.history[ 'mae"], label="'MAE - Entrenamiento’

)

)

plt.plot{history.history| 'val_mae'], label="MAE - Validacién®)

plt.title( 'Evolucidén del MAE durante el Entrenamiento’)
plt.xlabel('Epocas')

plt.ylabel( 'MAE")

plt.legend(}

plt.grid(True)

plt.show()

# Grafico de la evolucidn del R2
plt.plot(history.history['r2"], label="R?* - Entrenamiento”)
plt.plot(history.history[ 'val_r2'], label="R?® - Validacidn')
plt.title( "Evolucién del R?* durante el Entrenamiento')
plt.xlabel('Epocas')

plt.ylabel({'R2"}

plt.legend()

plt.grid{True)

plt.show()

# Grafico de la curva de aprendizaje

from sklearn.model selection import learning curve

from sklearn.linear_model import LinearRegression
train_sizes, train_scores, wval_scores = learning_curve(

LinearRegression()}, X, y, cv=5, scoring='neg_mean_squared error’

)

plt.plot(train_sizes, -train_scores.mean{axis=1), label='Error -

Entrenamiento’)

plt.plot(train_sizes, -wval_scores.mean{axis=1), label='Error - Walidacidn')

plt.title{'Curva de Aprendizaje’)
plt.xlabel('Tamafic del Conjunto de Entrenamiento”)
plt.ylabel('MSE")

plt.legend()

plt.grid(True)
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plt.showi )

# === Matriz de correlacidn de variables ===
plt.figure(figsize={18, 8))

corr_matrix = df.corr{numeric_only=True) # Asegura que solo se tomen wvalores
numéricos

sns.heatmap{corr_matrix, annot=True, cmap="coolwarm", fmt=".2f",
linewidths=8.5)

plt.title{"Matriz de correlacidén entre variables™)

plt.tight layout()

plt.show()

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

# Grafico de dispersidn

plt.figure(figsize={8, 6))

shs.scatterplot(x=y test, ysy_pred, alpha=s8.7)
plt.plot([min(y_test), max{y_test)], [min{y_test), max(y_test)], color='red',
linestyle="--"', labels'lLinea Ideal (y = x}")

# Personalizacidn del pgrafico

plt.title{"Dispersidn: CBR real vs CBR predicho™)
plt.xlabel{"CBR Real”)

plt.ylabel("CBR Predicho”™)

plt.legend()

plt.grid(True)

plt.tight_layout()

plt.show()



Anexo C6. Cédigo de Interfase WEB de almacenamiento y prediccion de CBR

from flask import Flask, render_template, request, jsonify
from tensorflow.keras.models import load model
import joblib
import numpy as np
import json
import os
import sglite3
app = Flask(__name__}
# Cargar orden de columnas
with open{"column_order.json")} as +:
column_order = json.load(f)
@app.route('/")
det index({):
return render_template(™index.html™)
@app.route( ' fpredecir’, methods=[ "POST"])
def predecir():
try:
# Obtener modelo seleccionado
modelo = request.form.get("modelo”™)
if not modelo:
return jsonify({
"resultado’: Mone,
‘'mensaje’: " Modelo no especificado’})
# Leer datos del formulario
data_dict = {}
for field in column_order:
valor = request.form.get(field)
if valor is Mone or valor.strip{) == "":
return jsonify({
'resultado’ : Mone,
'mensaje’: ' Falta el campo: {field}’
3
data_dict[field] = float(valor)
data_np = np.array([[data_dict[col] for col in column_order]])
# === MODELO ANN (hibrido ANN + GRU)
if modelo == "ann":
model = load_model("modelo ANN.h5", compilesFalse)
scaler = joblib.load("scaler_ann.pkl”)
input_mlp = scaler.transform(data np)
input_rnn = input_mlp.reshape({(1l, 1, len(column_order)))
pred = model.predict{[input_mlp, input_rnn])[&][8]
# === MODELO RNN GRU {con MinMaxScaler X + Y)
elif modelo == "rnn_gru™:
model = load_model("modelo_RMN_GRU.h5™, compile=False)
scaler X = joblib.load("scaler_rnn_gru_x.pkl™)
scaler_y = joblib.leoad("scaler_rnn_gru_y.pkl")
data_scaled = scaler_X.transform(data_np)
input_rnn = data_scaled.reshape{{1l, len{column_order), 1))
pred_norm = model.predict{input_rnn)[@][8]
pred = scaler y.inverse transtorm{[[pred norm]])[6&][8]
# === MODELO RNMN L5TM {(usa mismo escalado que GRU)
elif modelo == "rnn_lstm™:
model = load model("modelo RNM_LSTM.hS", compile=False)
scaler X = joblib.load("scaler_ran_lstm_x.pkl™)
scaler_y = joblib.leoad("scaler_rnn_lstm_y.pkl™)
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data _scaled = scaler X.transform{data np)
input_rnn = data_scaled.reshape((1l, len{column_order), 1))
pred_norm = model.predict(input_ran)[@][@]
pred = scaler_vy.inverse_transform{[[pred_norm]))[@][8)]
# === RANDOM FOREST
elif modelo == "random_forest":
model = joblib.load{"modelo random_ forest.pkl"™)
scaler = joblib.load("scaler_rf_x.pkl™)
data_scaled = scaler.transformi{data_np)
pred = model.predict(data_scaled)[@]
# === SYM
elif modelo == "swm™:
model = joblib.load{"modelo_swvm.pkl"}
scaler = joblib.load("scaler_swvm_x.pkl"}
data_scaled = scaler.transformidata_np)
pred = model.predict(data_scaled)[8]
elsa:
return jsonify({
"resultado”: Mone,
'mensaje’: f' Modelo no reconocido: {modelo}’
1
return jsonify(q{
"resultado’: float{round{pred, 2)),
"mensaje’: " Prediccion exitosa’
)
except Exception as e:
return jsonify(q{
"resultado’: None,
"mensaje’: ' Error: {str{e)}’
)
@app.route{” /datos" )
det datos():
conn = sqlitel.connect{"cbr.db")
conn.row_factory = sqlite3.Row
datos_raw = conn.execute("SELECT * FROM datos_chr”™).fetchall()
datos = [dict({fila) for fila in datos_raw]
conn.close()
return render_template("datos.html”, datos=datos)
@app.route(' /guardar’, methods=["POST'])
det guardar(}:
data = reguest.form
conn = sglitel.connect({"cbr.db")
CUrsor = conn.cursor()
cursor.execute(™""
INSERT INTO datos_cbr (grava, arena, limo, 11, lp, ip, mdd, omc)
VALLUES {#, B, %, P, ?, ?, ¥; P}
e
¥
datal 'grava”], data['arena’], data['limo'], data['1l"],
data['lp'], data['ip'], data[*mdd’], data['omc']
1)
conn. commit()
conn.close()
return jsonify({ mensaje': " Registro guardado correctamente’})
@app.route( ' feliminar/<int:id>', methods=["POST'])
def eliminar{id):
conn = sqlitel.connect{"cbr.db")



conn.execute{ "DELETE FROM datos_cbr WHERE id = ?", (id,))
conn. commit()

conn.close()

return jsonify({ 'mensaje’': "Registro eliminado’})

@app.route(' feditar/cint:id>", methods=['POST'])
det editar(id):

data = reguest.form
conn = sglite3.connect{"cbr.db™)
conn.execute("""

UPDATE datos_cbr SET gravas?, arenas?, limo=?, 11=?, lp=?, ip=?,

mdd=?, omc=?

WHERE id=?
wm ||j {

data| 'grava’), datal'arena'], data["limo"], data['11'],

data['lp'], data|'ip'], data['mdd"], data['omc®], id
1)
conn. commit()
conn.closed)
return jsonify({'mensaje': "Registro actualizado'})

@app.route(' fdescargar_csv')
def descargar_csv():

if

__hame__ == ' main__

conn = sglite3.connect{"cbr.db™)
Cursor = conn.cursor{)
cursor.execute( "SELECT * FROM datos_cbr”™)
rows = cursor.fetchall()
columnas = [desc[8] for desc in cursor.description]
conn.close()
import csv
from io import 5tringlO
£i = Stringlo()
writer = csv.writer({si)
writer.writerow{columnas)
writer.writerows({rows)
from flask import Response
return Response(
si.petvalue(),
mimetypes="text/csv',
headers={"Content-Disposition™:

J

app.runidebug=True)

"attachment; filename=datos_chr.csv™}
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Anexo D. Mapas Tematicos de propiedades fisicas, mecéanicas y geoldgicas en funcion de la data real inicial — Proyectos estudiados

Anexo D1. Distribucion de Granulometria de la region Hudnuco

DO

L050000

SN

000000

BOS0000

EE50000

LEYENDA

RANGOS B HUWANUCD
= 3<CBR<h

=H=CBR<10
10=CBR=20

= 20=CBR<30

-‘SUACBR

250000 00000 350000 40000

DEPARTAMENTO DE HUANUCO

Esc: 1:600000

105 0

] —
SG0000

B00000 E

1020 30 -tﬂm

CBR (%)

Clasificacion

CER < 3%

Subrasante Inadecuada

3% = CBR < 6%

Subrasante Insuficiente

6% = GBR < 10%

Subrasante Regular

10% = CBR = 20%

Subrasante Buena

20% s CBR < 30%

Subrasante Muy Buena

CBR = 30%

Subrasante Excelente

FROVECTO.

MODELD DE INTELTGENCIA ARTIFICTAL COMN FINES DE

FREDICCION DEL CBR EN OBRAS VIALES EN LA REGION HUANUCD, 2024

|'““°= MAPA DE CLASIFICACION DE
C

e e
b b i

|

MT-01 ‘

201



Anexo D2. Distribucion de Limite Liquido de la region Hudnuco
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Anexo D3. Distribucion de Limite Plastico de la region Hudnuco
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Anexo D4. Distribucién de Indice Plastico de la region Hudnuco
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Anexo DS5. Distribucion de la Maxima Densidad Seca de la region Hudnuco
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Anexo D6. Distribucion del Contenido Optimo de Humedad de la region Hudnuco
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Anexo D7. Mapa de distribucion de la Litoestratigrafia de la region Hudnuco
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