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Resumen

Determinar las propiedades del suelo es una tarea necesaria pero costosa en el disefio de pavimentos, por dicha razon, en
este estudio se desarrollaron cuatro redes neuronales artificiales (RNA) basadas en perceptron multicapa para predecir la
maxima densidad seca (MDD), el 6ptimo contenido de humedad (OMC), el valor de la relacion de soporte de California
(CBR) al 95% de la MDD y el CBR al 100% de la MDD, respectivamente. El método considera un dataset con 285 ejem-
plos, definicion de arquitectura base mediante optimizacion bayesiana y validacion cruzada, modificacion de la arquitec-
tura y los hiperpardmetros para mejorar el desempefio. Las RNA se entrenaron considerando 3000 épocas, funcion ReLU,
tasa de aprendizaje, dropout; fueron evaluadas con el coeficiente de correlacion (R) y el error cuadratico medio (MSE) y
predijeron la MDD con R=0,90, OMC con R=0,87, CBR al 95% con R=0,92, CBR al 100% con R=0,89, respectivamente,
demostrando que los modelos son eficientes para predecir las propiedades del suelo.
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Abstract

Determining soil properties is important in pavement design, for this reason, 4 artificial neural networks based on multilayer
Perceptron were developed in this study to predict the maximum dry density (MDD), optimum moisture content (OMC),
California bearing ratio (CBR) at 95 % MDD and CBR at 100 % MDD respectively. The method considers a dataset
with 285 examples, definition of base architecture through Bayesian optimization and cross-validation, modification of
the architecture and hyperparameters to improve performance. The models were trained considering 3000 epochs, RELU
function, learning rate, dropout, and were evaluated using the Correlation Coefficient (R) and Mean Squared Error (MSE).
MDD was predicted with R=0,90, OMC with R=0,87, CBR at 95% with R=0,92, CBR at 100% with R=0,89 respectively,
showing that the models are efficient in predicting soil properties.

Keywords:

Neural networks; Multilayer perceptrons; Feedforward neural; Soil properties; Soil moisture; Prediction methods;
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1. INTRODUCCION

Para que un pais pueda prosperar debe contar con
adecuadas infraestructuras y redes de carreteras, por
ende, las naciones invierten en vias de comunicacion
para asegurar su desarrollo, por ejemplo, Camerun in-
vierte el 28% de los fondos que recibe del Banco Mun-
dial en el sector transporte [1]. En contraste, en el Perd,
el sector construccion disminuyé en 67,2% debido a la
disminucion de la actividad productiva por efectos de
la pandemia [2]. Si bien la inversion en obras viales es
importante, de igual modo lo es la calidad del diseiio
del pavimento. Se entiende por pavimento a toda la es-
tructura de la via, desde las capas inferiores hasta la
capa de asfalto o concreto, sobre la que rueda el transi-
to, por ello se deben tomar en cuenta asuntos como el
volumen del trafico, el uso que tendra la via, el tipo de
vehiculo que transitara y, sobre todo, tener un conoci-
miento profundo de los factores que rigen el comporta-
miento del suelo debido a que este no es uniforme [3].
Por consiguiente, el estudio del suelo es indispensable
para garantizar la vida util del pavimento, puesto que
permite conocer las propiedades del suelo y determinar
su comportamiento, en caso contrario se construiran
carreteras que mas tarde presentaran problemas como
hundimientos y daios a la capa asfaltica [4].

El estudio del suelo comprende el analisis de ca-
racteristicas fisicas como: a) la granulometria, b) el
contenido de humedad, c) los limites de consistencia;
propiedades mecanicas como: d) el valor de la relacion
de soporte de California (CBR); y aquellas que ayudan
a mejorar las propiedades del suelo como, (e) la com-
pactacion [5].

La granulometria mide la distribucion (en porcenta-
je) del tamano de las particulas, para ello, el ensayo de
analisis granulométrico determina esta caracteristica
haciendo pasar una muestra de suelo por una sucesion
de tamices que retienen una cantidad de suelo [3].

Los limites de consistencia o limites de Atterberg
(propuestos a principios del siglo XX) definen el estado
mecanico del suelo y su capacidad para soportar cargas
externas [6], [7]. Para este propdsito se requiere reali-
zar varias mediciones; en la Fig. 1 se muestran como

los limites ayudan a conocer la respuesta del suelo en
funcion de su contenido de humedad y se considera: el
limite liquido (LL), que se realiza para evaluar la canti-
dad de humedad necesaria para que el suelo cambie de
un estado semiliquido a uno plastico; el limite plastico
(PL), que se realiza para hallar la cantidad de humedad
necesaria para convertir el estado del suelo de plastico
a semisolido; el limite de contraccion (SL), que se re-
quiere para hallar el contenido de humedad de manera
que el suelo cambie de semisdlido a sdlido; y el indice
de plasticidad (IP), que se calcula como la diferencia
entreel LLy el PL [3].

Fig. 1 Limites de consistencia del suelo o limites de Atterberg.

EI CBR se usa para calcular la resistencia caracteris-
tica de la subrasante, la misma que sirve para determi-
nar los requisitos minimos del pavimento y evaluar si el
material a usar es el adecuado [1], [8-11]. En especifico,
el ensayo de CBR se usa para determinar el espesor
de los pavimentos flexibles [12], evaluar la capacidad
portante y la resistencia a la deformacion de la subra-
sante, la subbase, los materiales de base, asi como, los
materiales reciclados usados en los pavimentos [13].
Es importante mencionar que cualquier cambio en el
contenido de humedad puede tener un impacto en la
capacidad portante del suelo [14]. En efecto, cuando un
suelo carece de capacidad portante, el valor del CBR
sera bajo y viceversa [15]. Si bien es cierto que el ensa-
yo de CBR es aceptado para el diseiio de pavimentos,
no siempre es posible elaborarlo [9], debido al tiempo
que requiere su realizacion (aproximadamente 4 dias)
[11], [16], el costo (135 ddlares en promedio) [17] y la
poca disposicion de tiempo y limitaciones econoémicas
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en etapas previas al proyecto [18]. Frente a esta situa-
cion lo que normalmente se realiza en los proyectos es
calcular un valor estimado representativo de CBR para
disenar el pavimento [19].

Y la compactacién es una propiedad vinculada a la
resistencia del suelo y se produce cuando la cantidad
de aire en el suelo disminuye [3]. Esta densificacion del
suelo mejora las caracteristicas fisicas y mecanicas
del suelo, trayendo como consecuencia el aumento de
su capacidad de carga [20], [21]. Para esto se requiere
un ensayo de Proctor con el que se obtienen dos para-
metros de compactacion: (1) la maxima densidad seca
(MDD), que es el estado del suelo cuando alcanza su
punto maximo de densificacion [22] y (2) el 6ptimo con-
tenido de humedad (OMC), que es la cantidad de agua
necesaria para alcanzar la maxima densidad seca [23].

Por otra parte, las redes neuronales artificiales
(RNA) se han aplicado como métodos de prediccion
para estimar el CBR (con un coeficiente de correlacién,
R =0,998) [24], [25] y los parametros de compactacion
del suelo [26], [27]. Con resultados similares, se han
usado RNA para predecir el CBR de suelos estabiliza-
dos con desechos industriales [28], suelos compacta-
dos [29], arenas limosas estabilizadas con micro silice
y cal [30], arenas del Egeo [31] y cenizas estabilizadas
con cal [32], ademas, su aplicacion también es posible
en otras disciplinas de la ingenieria civil [33]. En con-
traste, se usan métodos numéricos para investigar la
relacion entre las propiedades del suelo [34] y desarro-
llar ecuaciones de regresion [35]; sin embargo, debido a
las variaciones de las propiedades del suelo, los méto-
dos numéricos requieren de parametros complejos de
obtener [4], [20], los mismos que estan propensos a in-
certidumbre [26]. A diferencia de los métodos conven-
cionales, las RNA brindan resultados en menos tiempo
[36] y tienen la ventaja de ser modelos de prediccion
con capacidad de aprender y mejorar [37].

Las RNA, también conocidas como redes preali-
mentadas, estan inspiradas en el funcionamiento de
la neurona bioldgica, es decir, una RNA esta formada
por unidades de procesamiento (neuronas artificiales)
conectadas por coeficientes (pesos) [38]. Dos tipos
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de RNA son frecuentes: (a) el perceptron, que se des-
taca por su simplicidad, creado por Frank Rosenblatt
en 1958, y (b) el perceptrén multicapa, que es una de
las RNA mas utilizadas y esta formado por tres partes:
una capa de entrada, una o0 mas ocultas y una de salida
[39] - [42]. Se debe agregar que, entre los componentes
del perceptron multicapa estan las funciones de trans-
ferencia, de pérdida y de activacion [43], [44].

En definitiva, las diversas investigaciones realiza-
das en varios paises son una buena referencia para
predecir las propiedades del suelo usando RNA. Sin
embargo, los suelos tienen caracteristicas diferentes
en cada latitud del planeta, por consiguiente, se requie-
re de estudios especificos para afirmar que las RNA
también pueden usarse para predecir propiedades de
los suelos peruanos. Debido a que no se encontraron
publicaciones cientificas sobre la prediccion del CBR
y los parametros de compactacién usando RNA para
suelos peruanos, el objetivo de esta investigacion es
desarrollar un modelo predictivo de las propiedades del
suelo usando RNA del tipo perceptrén multicapa, con
el propésito de buscar predecir de forma individual:
(1) el CBR al 100% de la MDD, (2) el CBR al 95% de la
MDD, (3) la MDDy (4) el OMC usando como variables de
entrada propiedades como el contenido de humedad,
el contenido de sales, la granulometria y los limites de
consistencia. Asimismo, en este documento se deta-
lla la preparacién del conjunto de datos, el proceso de
construccion de la arquitectura de las RNA, las pruebas
para ajustar los parametros; a fin de lograr los mejores
resultados de estimacion de las variables.

2. METODOLOGIA

El proceso general seguido en esta investigacion se
muestra en la Fig. 2. Por lo que se refiere al conjunto
de datos, estuvo compuesto por 285 muestras de suelo
pertenecientes a expedientes técnicos de obras de ca-
rreteras peruanas [45]. Para la implementacion de las
RNA se empleé el lenguaje de programacion Python
v.3.8.8 junto a las librerias Keras v.2.4.3 y Tensor Flow
v.2.3.1. Se usaron las librerias Pandas v.1.1.4 y Mat-
plotlib v.3.3.3 para manipular y graficar los datos. Se
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utilizé Scikit-learn v.0.23.2 para la implementacion de
la optimizacion bayesiana. El programa fue ejecutado
en un computador con CPU Intel(R) Core(TM), i3-5005U
2.00GHz x 4 de 64 bits y 4GB de RAM en el entorno
Windows 10.

Fig. 2. Proceso para el desarrollo de modelos de RNA para la estimacion de
propiedades de suelo.

Construccion del conjunto de datos

Se recopilaron 285 muestras de suelo de expedientes
técnicos que incluian los resultados de los ensayos de
laboratorio de mecanica de suelos. Los expedientes
fueron descargados del Sistema Electrénico de Con-
trataciones del Estado Peruano (SEACE) [45] y corres-
ponden a proyectos de pavimentacion realizados en las
provincias de Chiclayo, Ferrefiafe y Lambayeque. Ahora
bien, se consideraron nueve expedientes técnicos de
obras que ingresaron al proceso de licitacion en el afo
2019, veintiséis expedientes del ano 2020 y un expe-
diente técnico del afo 2021.

Con respecto al proceso de seleccion, se incluye-
ron aquellas muestras de suelo con resultados de los
siguientes ensayos de laboratorio: (a) contenido de
humedad, (b) contenido de sales, (c) granulometria,
(d) limites de consistencia, () clasificacion SUCS y

AASTHO, (f) compactacion y (g) CBR; se excluyeron las
muestras de suelo de proyectos que no correspondian
a obras de carreteras.

Entradas y salidas de los modelos

Es necesario subrayar que durante los ensayos de la-
boratorio se obtuvieron en total 12 variables, asi: una
variable del contenido de humedad, una variable del
contenido de sales, tres variables de la granulometria
(grava, arena y finos), tres variables de los limites de
consistencia (limite liquido, limite plastico e indice de
plasticidad), dos variables de la compactacion (MDD
y OMC) y dos variables del CBR (CBR al 95% y CBR al
100%). Las 12 variables fueron analizadas para ser usa-
das como entradas de las RNA y se descartaron las va-
riables de la clasificacion SUCS y AASTHO por ser poco
significativas para la estimacion.

Con respecto a las salidas, los cuatro modelos pro-
puestos de RNA se desarrollaron para predecir: (1) el
CBR al 100% de la MDD, (2) el CBR al 95% de la MDD,
(3) la MDD y (4) el OMC. Como se puede observar, se
propone estimar un tnico valor en cada modelo, similar
a una regresion, por lo que se tiene una sola neurona en
la capa de salida [46)].

Cada prediccion requiere un diseno de RNA, por ello
se usaron 8 variables de entrada para predecirlaMDDy
el OMC, a saber, el contenido de humedad (H), el conte-
nido de sales (S), el contenido de grava (G), el contenido
de arena (A), el contenido de finos (F), el limite liquido
(LL), el limite plastico (PL) y el indice de plasticidad (PI).
La arquitectura requerida se muestra en la Fig. 3.

En cambio, para predecir el CBR al 100% de la MDD
y el CBR al 95% de la MDD, en una primera instancia
se utilizaron las ocho variables de entrada que se ob-
servan en la Fig. 3, y en un segundo momento fueron
agregados dos nuevas variables, laMDD y el OMC, obte-
nidos de los expedientes técnicos, calculando un total
de 10 variables, como se muestra en la Fig. 4.
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Entradas

Capas ocultas Salida

Propiedad

Fig. 3. Estructura base de las RNA usando 8 variables de entrada.

Entradas Capas ocultas Salida

Propiedad

Fig. 4. Estructura base de las RNA usando 10 variables de entrada.

Para determinar si una variable era usada como
entrada o salida del modelo, se revisaron diez estudios
previos [24]-[32], [47] y se siqui6 lo indicado en [48],
donde se sefala que el nimero de variables de entrada
se decide en funcién del nimero de caracteristicas del
conjunto de datos.

Division del conjunto de datos

Para el presente trabajo, los modelos de RNA se cons-
truyeron usando la libreria Keras. Para el entrenamien-
to, se selecciond al azar un conjunto equivalente al 80%
del total de ejemplos; mientras que para la prueba, el
20% de los ejemplos, siguiendo el principio de Pareto.
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Ademas, se utilizé la prueba U de Mann Whitney para
comparar los conjuntos de entrenamiento y prueba,
con el fin de garantizar que ambos fueran representa-
tivos con base en las propuestas de [44], [49]-[51]. Al
final se demostrd que existia semejanza significativa
entre los conjuntos de entrenamiento y prueba con una
confiabilidad del 99%.

Optimizacion bayesiana

En primer lugar, antes de realizar el entrenamiento de
las RNA, se realiz ingenieria de atributos como el esca-
lamiento de datos en sus valores maximos y minimos,
basados en [44], [46], [51]. En segundo lugar, se esta-
blecié un rango de bisqueda de hiperparametros para
la optimizacién bayesiana. Estos rangos se crearon de
acuerdo con las recomendaciones obtenidas durante la
revision de la literatura. En la Tabla 1 se puede observar
el rango de busqueda para cada hiperparametro y la re-
ferencia consultada.

Tabla 1. Rango de biisqueda de hiperparametros

Capas ocultas 1a6 [44], [52], [53]
Neuronas por capa oculta 1a20 [48]
Funcién de activacion RelU [44], [46], [54]-[57]
Funcion de salida Lineal [541-[56], [58]-[60]
Tasa de aprendizaje 0,0000071 a1 [61], [62]
Optimizador Adam [63], [64]
Epocas 100 a 1500 [65], [70]
Tamafio de lote 16,32, 64,y 128 [66], [71]
Dropout 0a05 [72]

En tercer lugar, se aplico la optimizacion bayesiana
[73], [74] y la validacién cruzada, con K = 10 durante
tres repeticiones [44], [49], [51]. Es necesario recalcar
que la optimizacién bayesiana entrena un nimero “n”
de modelos (iteraciones) usando y probando valores,
elegidos al azar, dentro del rango de busqueda estable-
cido para cada hiperparametro; al finalizar se obtiene el
ranking de cada modelo segun su precision y los hiper-
parametros usados [73], [74]. En el presente estudio se
realizaron 100 iteraciones por modelo, como se mues-
tra en la Tabla 2. Se obtuvieron 2 modelos para predecir
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el CBR al 100% de la MDD (nombrados como MARK 1
y MARK 3), 2 modelos para predecir el CBR al 95% de
la MDD (nombrados como MARK 2 y MARK 4), 1T mode-
lo para predecir la MDD (nombrado como MARK 5) y 1
modelo para predecir el OMC (nombrado como MARK
6). Se debe recordar que para predecir el CBR se disefid
una RNA con 8 variables y otra con 10 variables de en-
trada. La eleccién del mejor modelo se hizo en funcién
del error cuadratico medio (MSE) [49].

Tabla 2. Mejores modelos obtenidos después de la aplicacion de la
optimizacién bayesiana

MARK 1 CBR al 100 % de la MDD 8 100
MARK 2 CBR al 95 % de la MDD 8 100
MARK 3 CBR al 100 % de la MDD 10 100
MARK 4 CBR al 95 % de la MDD 10 100
MARK 5 MDD 8 100
MARK 6 oMC 8 100

Prediccion de las propiedades del suelo

Los modelos de RNA, considerados en la Tabla 2, se
entrenaron utilizando los mejores hiperparametros
conseguidos con la optimizacion bayesiana y todo el
conjunto de datos, previamente separado en entrena-
miento y prueba. Luego, utilizando el conjunto de prue-
ba se obtuvo la precision del modelo. Segun la preci-
sion lograda, se selecciond el modelo que pasariaauna
segunda prueba, en la cual fue ajustado en busca de
una mejor precision.

Segunda prueba: mejora de los modelos

De los modelos MARK 1y MARK 3 se seleccion6 al que
tuvo mejor precision para predecir el CBR al 100% de la
MDD. De los modelos MARK 2 y MARK 4 se selecciond
al que mejor predijo el CBR al 95% de la MDD. Se se-
lecciond el MARK 5 para predecir la MDD y el modelo

MARK 6 para el OMC (ver Tabla 3). A continuacion, los
modelos seleccionados se utilizaron como modelos
base para entrenar cuatro modelos mas, por propiedad,
para buscar una mejora en la precision. Para ello, se
aumento el nimero de épocas y el nimero de neuronas
en cada capa oculta.

Finalmente, entre el modelo base y los cuatro mo-
delos, se selecciond al modelo con mayor precision. De
esta manera, se propone un modelo de RNA con mejor
desempeiio para cada propiedad a predecir.

Andlisis estadistico

Para comparar los conjuntos de entrenamiento y prue-
ba, se realizé un analisis estadistico mediante la prue-
ba de Mann-Whitney con RStudio. Igualmente, el ren-
dimiento de los modelos creados se evalu6 mediante
la correlacion de Pearson (R), para comparar los datos
estimados con los reales.

3. DESARROLLO

Prediccion del CBR al 100% de la MDD

Segun los resultados de la optimizacion bayesiana, con
respecto a las 100 primeras iteraciones, el modelo de la
iteracion dos, MARK 1, es el mejor usando 8 variables
de entrada. Con respecto a las otras 100 iteraciones,
el modelo de la iteracion ochenta y dos, MARK 3, es el
mejor usando 10 variables de entrada. Ambos mode-
los utilizan un valor para cada hiperparametro dentro
de los rangos de busqueda ya mencionados. La lista de
hiperparametros dptimos de ambos modelos se mues-
tran en la Tabla 3.
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Tabla 3. Hiperparametros utilizados en los modelos de RNA para predecir el CBR al 100% de la MDD

Neuronas de entrada 8 10 8 8 8 8
Neuronas de salida 1 1 1 1 1 1
Capas ocultas 2 1 2 2 2 2
Neuronas ocultas 23 16 23 60 80 120
Arquitectura 8-5-18-1 10-16-1 8-5-18-1 8-30-30-1 8-40-40-1 8-60-60-1
Funcién de activacién RelU RelU RelU RelU RelU RelLU
Tasa de aprendizaje 0,0004 0,001 0,0004 0,0004 0,0004 0,0004
Optimizador Adam Adam Adam Adam Adam Adam
Numero de épocas 820 235 3000 3000 3000 3000
Tamaio de lote 16 32 16 16 16 16
Dropout 0,2 03 0,2 0,2 0,2 0,2
Precision (R) 0,8739 0,8313 0,8768 0,8863 0,8844 0,8754

En la Tabla 4 se muestra que el modelo MARK 1 tie-
ne mejor rendimiento en comparacion con el modelo
MARK 3, por esta razon, se tomo el primero como base
para entrenar cuatro modelos mas, con el fin de me-
jorar la precision de las predicciones. Los siguientes
cuatro modelos (MARK 7, MARK 8, MARK 9 y MARK
10) se entrenaron usando los mismos hiperparame-
tros del modelo MARK 1, pero ampliando el nimero de
épocas a 3000 y el nimero de neuronas por capa ocul-
ta, como se muestra en la Tabla 3. Segun los resulta-
dos, hay correlaciones entre 0,75 interpretadas como
“considerables” y 0,90 como “muy fuertes” [75] entre
los valores reales de CBR y los valores predichos. En
general, el orden de los modelos desarrollados, de ma-
yor a menor, seglin su precision es: (1) MARK 8, (2)
MARK 9, (3) MARK 7, (4) MARK 10, (5) MARK 1y (6)
MARK 3.

Tabla 4. Rendimiento de los modelos al predecir el CBR al 100% de la MDD

MARK 1 8-5-18-1 22,13 3,27 0,8739
MARK 3 10-16-1 29,41 4,05 0,8313
MARK 7 8-5-18-1 31,90 34 0,8768
MARK 8 8-30-30-1 21,80 2,79 0,8863
MARK 9 8-40-40-1 20,42 2,79 0,8844
MARK 10 8-60-60-1 22,27 2,79 0,8754

En la Fig. 5 se muestra la comparacion entre el mo-
delo MARK 1y sus cuatro variantes, también se mues-
tra que el nimero de neuronas ocultas varia de 23 a
120. Segun los resultados, el aumento del ndmero de
épocas ayuda a mejorar la precision de la estimacion
de los modelos de RNA, como es el caso del mode-
lo MARK 7, que predice mejor los valores de CBR, en
comparacién del modelo MARK 1. De igual manera, el
aumento del nimero de neuronas ocultas y el nimero
de épocas ayudan a mejorar la exactitud de las predic-
ciones, como es el caso del modelo MARK 8. Asimis-
mo, se puede observar que mientras el nimero de neu-
ronas en cada capa oculta aumenta, la precision del
modelo disminuye; esto se ve reflejado en los modelos
MARK 9y MARK 10, que tienen un menor rendimiento.
Si bien es cierto, la precision de estos tltimos modelos
disminuyd, en general, los cuatro modelos son mejo-
res que el modelo inicial MARK 1.
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Fig. 5. Precision de los modelos de RNA para el CBR al 100% de la MDD segun
el nimero de neuronas ocultas

Con respecto al nimero de conexiones que hay en-
tre las neuronas de cada capa y sus sesgos, el nime-
ro de pesos de los modelos de RNA varia entre 172 y
4261.Estos resultados son importantes porque el con-
sumo de recursos computacionales esta en funcion de
la cantidad de conexiones, que en la practica se alma-
cenan como variables en memoria.

Es importante considerar el tiempo de entrena-
miento de los modelos, debido a que si es extenso po-
dria no ser practico para el uso de estas técnicas. Ade-
mas, tiene proporcion con las cantidades de neuronas,
ejemplos del conjunto de datos y parametros de la red.
En la Fig. 6 se muestra el tiempo de entrenamiento de
los modelos construidos para predecir el CBR al 100%
de la MDD y se corrobora que el modelo MARK 8 tiene
los mejores resultados a nivel de precision y en cuanto
a tiempo de entrenamiento, en comparacion con las
cuatro variantes.

Fig. 6. Tiempo de entrenamiento de los modelos de RNA para predecir el CBR
al 100% de la MDD

Prediccion del CBR al 95% de la MDD

Segun los resultados de la optimizacién bayesiana,
con respecto a las 100 primeras iteraciones, el mode-
lo, de la iteracion cuarenta y tres, MARK 2, es el mejor
usando 8 variables de entrada. En cuanto a las otras
100 iteraciones, el modelo de la iteracién cuarenta y
siete, MARK 4, es el mejor modelo usando 10 variables
de entrada. De igual manera, ambos modelos de RNA
usan un valor para cada hiperparametro dentro de los
rangos de bisqueda ya mencionados. La lista de hi-
perparametros 6ptimos obtenidos luego de aplicar la
optimizacion bayesiana se muestran en la Tabla 5.
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Tabla 5. Hiperparametros utilizados en los modelos de RNA para predecir el CBR al 95% de la MDD

Neuronas de entrada 8 10 8 8 8 8
Neuronas de salida 1 1 1 1 1 1
Capas ocultas 3 3 3 3 3 3
Neuronas ocultas 60 60 60 90 120 180
Arquitectura 8-20-20-20-1 10-20-20-20-1 8-20-20-20-1  8-30-30-30-1  8-40-40-40-1  8-60-60-60-1
Funcién de activacion RelU RelU RelLU RelU RelLU RelLU
Tasa de aprendizaje 0,00004 0,003 0,00004 0,00004 0,00004 0,00004
Optimizador Adam Adam Adam Adam Adam Adam
Numero de épocas 1333 100 3000 3000 3000 3000
Tamafio de lote 32 64 32 32 32 32
Dropout 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1
Precision (R) 0,8737 0,8355 0,8840 0,8918 0,8874 0,9206

En la Tabla 6 se observa que el modelo MARK 2 tiene
mejor precision en comparacion con el modelo MARK
4, por esta razén, se tomé el MARK 2 como base para
entrenar cuatro modelos mas para mejorar la preci-
sion. Es importante mencionar que los cuatro modelos
(MARK 11, MARK 12, MARK 13 y MARK 14) se entre-
naron usando los mismos hiperparametros del mode-
lo MARK 2, pero incrementando el nimero de épocas
a 3000 y el nimero de neuronas en cada capa oculta,
como se muestra en la Tabla 5. Segun los resultados,
existen correlaciones entre 0,75 interpretadas como
“considerable” y 0,90 entendidas como “muy fuerte”
[75]. En general, el orden de los modelos desarrollados,
de mayor a menor, seguin su precision es: (1) MARK 14,
(2) MARK 12, (3) MARK 13, (4) MARK 11, (5) MARK 2y

(6) MARK 4.

Tabla 6. Rendimiento de los modelos para predecir el CBR al 95% de la
MDD

MARK 2 8-20-20-20-1 10,54 2,12 0,8737
MARK 4 10-20-20-20-1 13,23 2,11 0,8355
MARK 11 8-20-20-20-1 13,88 2,21 0,8840
MARK 12 8-30-30-30-1 11,18 2,09 0,8918
MARK 13 8-40-40-40-1 10,60 1,96 0,8874
MARK 14 8-60-60-60-1 6,35 1,65 0,9206

En la Fig. 7 se muestra la comparacion entre el
modelo MARK 2 y sus cuatro variaciones. También
se puede observar que el nimero de neuronas ocul-
tas varia entre 60 y 180. Segun los resultados, el au-
mento del nimero de épocas contribuye a mejorar la
precisién, como es el caso del modelo MARK 11, que
supera al modelo MARK 2. El aumento de las neuronas
junto al nimero de épocas también contribuye a me-
jorar la precision, es el caso de los modelos MARK 12,
MARK 13 y MARK 14. En general, los cuatro modelos
presentan un mejor rendimiento que el modelo inicial,
MARK 2, por lo que se pudo mejorar la precision de las
predicciones.

Fig. 7. Precision de los modelos de RNA para el CBR al 95% de la MDD segun
el nimero de neuronas ocultas.
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Con respecto al nimero de conexiones que hay en-
tre las neuronas de cada capa y sus sesgos, varia entre
1041y 7921 entre los seis modelos de RNA creados.

En la Fig. 8 se muestra el tiempo de entrenamiento
de los modelos construidos para predecir el CBR al 95%
de la MDD. Ademas, corrobora que el modelo MARK
14 tiene los mejores resultados a nivel de precision,
sin embargo, debido a su arquitectura, es el que mayor
tiempo toma para su entrenamiento.

Prediccion de la maxima densidad seca, MDD

Para predecir la MDD se realizaron 100 iteraciones y
se utilizé la optimizacioén bayesiana con la finalidad
de encontrar los mejores hiperparametros. Segun los
resultados, el modelo de la iteracion diez, MARK 5, es
el mejor usando 8 variables de entrada. La lista de los
mejores hiperparametros se muestra en la Tabla 7.

Fig. 8. Tiempo de entrenamiento de los modelos de RNA para predecir el CBR
al 95% de la MDD

Tabla 7. Hiperparametros utilizados en los modelos de RNA para predecir la MDD

Neuronas de entrada 8 8 8 8 8
Neuronas de salida 1 1 1 1 1
Capas ocultas 4 4 4 4 4
Neuronas ocultas 69 69 120 160 240
Arquitectura 8-15-18-18-18-1 8-15-18-18-18-1  8-30-30-30-30-1 8-40-40-40-40-1 8-60-60-60-60-1
Funcién de activacion RelU RelU RelU RelLU RelLU
Tasa de aprendizaje 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03
Optimizador Adam Adam Adam Adam Adam
Numero de épocas 1218 3000 3000 3000 3000
Tamafio de lote 64 64 64 64 64
Dropout 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Precision (R) 0,8848 0,7893 0,8216 0,9022 0,8329

La Tabla 8 muestra el resumen del rendimiento de
los modelos desarrollados para predecir la MDD. Asi-
mismo, se tomo el modelo obtenido en la optimizacion
bayesiana, MARK 5, como base para entrenar cuatro
modelos mas en busca de una mejora de la precision.
Los cuatro modelos (MARK 15, MARK 16, MARK 17 y
MARK 18) fueron entrenados utilizando los mismos hi-
perparametros del modelo MARK 5, pero aumentando
el nimero de épocas a 3000 y el nimero de neuronas

en cada capa oculta, como se muestra en la Tabla 7.
Los resultados indican correlaciones entre 0,75 inter-
pretadas como “considerables” y 0,90 como “muy fuer-
tes” [75] entre los valores reales de CBR y los valores
predichos por los modelos de RNA. En general, el orden
de los modelos desarrollados, de mayor a menor, seguin
su precision es: (1) MARK 17, (2) MARK 5, (3) MARK 18,
(4) MARK 16, (5) y MARK 15.
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Tabla 8. Rendimiento de los modelos en la etapa de prueba para
predecir la MDD

MARK 5 8-15-18-18-18-1 0,003 0,038 0,8848
MARK 15 8-15-18-18-18-1 0,005 0,050 0,7893
MARK 16 8-30-30-30-30-1 0,005 0,046 0,8216
MARK 17 8-40-40-40-40-1 0,003 0,035 0,9022
MARK 18 8-60-60-60-60-1 0,005 0,043 0,8329

En la Fig. 9 se muestra la comparacién de la exac-
titud entre el modelo MARK 5 y sus cuatro variaciones,
también evidencia que el nimero de neuronas ocultas
esta comprendido entre 69y 240. Segun los resultados,
el aumento del nimero de épocas disminuye la preci-
sién, como ocurrié con el modelo MARK 15, en compa-
racién con el modelo MARK 5; igualmente, el aumen-
to de neuronas junto con el nimero de épocas ayuda
a mejorar la exactitud de las predicciones, como es el
caso del modelo MARK 16; no obstante, estos modelos
son inferiores al modelo MARK 5. Se aumenté el nu-
mero de neuronas para el modelo MARK 17 y aumento
la precision, superando al modelo inicial. Ahora bien,
se puede observar que cuando el nimero de neuronas
en cada capa oculta aumenta, la precision del modelo
disminuye, como es el caso del MARK 18. En resumen,
un modelo tuvo mejor precision en comparacion tanto
con modelo inicial como con el resto, por debajo de la
exactitud esperada.

Fig. 9. Precision de los modelos de RNA para la MDD segun el nimero de
neuronas ocultas
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El costo computacional esta en funcién del uso de
CPU y el consumo de memoria RAM; por ello, es impor-
tante el nimero de variables internas que la red mani-
pula. Teniendo en cuenta los cinco modelos desarrolla-
dos, el nimero de pesos de los modelos de RNA varia
entre 1126y 11 581.

Aunque el tiempo de entrenamiento tiene propor-
cion con la cantidad de neuronas y la cantidad de ejem-
plos del conjunto de datos, en la Fig. 10 se muestra que
el tiempo de entrenamiento de MARK 17 es menor, en
comparacion con las cuatro variantes.

Fig. 10. Tiempo de entrenamiento de los modelos de RNA para predecir la
MDD

Prediccion del optimo contenido de humedad,
oMC

Para la prediccion de esta propiedad se realizaron 100
iteraciones empleando la optimizacion bayesiana. Se-
gun los resultados, el modelo de la iteracién cincuen-
ta y ocho, MARK 6, es el mejor usando 8 variables de
entrada. La lista de los mejores hiperparametros para
este modelo se muestra en la Tabla 9.
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Tabla 9. Hiperparametros utilizados en los modelos de RNA para predecir el OMC

Neuronas de entrada 8 8 8 8 8
Neuronas de salida 1 1 1 1 1
Capas ocultas 2 2 2 2 2
Neuronas ocultas 39 39 60 80 120
Arquitectura 8-19-20-1 8-19-20-1 8-30-30-1 8-40-40-1 8-60-60-1
Funcién de activacion RelLU RelLU RelLU RelU RelLU
Tasa de aprendizaje 0,0007 0,0007 0,0007 0,0007 0,0007
Optimizador Adam Adam Adam Adam Adam
Numero de épocas 188 3000 3000 3000 3000
Tamafio de lote 32 32 32 32 32
Dropout 0,2 0,2 0,2 0,2 0,2
Precision (R) 0,7520 0,7770 0,7873 0,8700 0,7859

En la Tabla 10 se muestra el resumen del rendimien-
to de los modelos desarrollados para predecir el OMC.
Tomando como base las optimizaciones logradas con
el modelo MARK 6, se hicieron cuatro modelos adicio-
nales (MARK 19, MARK 20, MARK 21 y MARK 22) y se
entrenaron aumentando el nimero de épocas a 3000y
el nimero de neuronas por capa oculta, como se mues-
tra en la Tabla 9. Segun los resultados, hay correlacio-
nes entre 0,75 interpretadas como “considerables” y
0,90 como “muy fuertes” [75]. En general, el orden de
los modelos desarrollados, de mayor a menor, segun su
precision es: (1) MARK 21, (2) MARK 20, (3) MARK 22,
(4) MARK 19, (5) y MARK 6.

Tabla 10. Rendimiento de los modelos en la etapa de prueba para
predecir OMC

lo MARK 19 que supera al modelo MARK 6. Asimismo,
el aumento de neuronas en las capas ocultas junto al
nimero de épocas, ayuda a mejorar la exactitud de las
predicciones, como es el caso del MARK 20 y MARK 21.
De igual manera, se puede observar que cuantas mas
neuronas se utilicen en cada capa oculta, la precision
de los modelos de RNA disminuye, como es el caso del
modelo MARK 22. Es importante mencionar que para
esta propiedad, todas las variaciones realizadas supe-
ran al modelo inicial, MARK 6.

MARK 6 8-19-20-1 411 1,54 0,7520
MARK 19 8-5-18-1 3,86 1,40 0,7770
MARK 20 8-30-30-1 3,89 1,38 0,7873
MARK 21 8-40-40-1 2,42 1,13 0,8700
MARK 22 8-60-60-1 4,16 1,44 0,7859

En la Fig. 11 se muestra la comparacion entre la
exactitud de las predicciones hechas por los modelos
MARK 6 y sus cuatro variaciones. También se observa
que el nimero de neuronas ocultas varia de 39 a 120.
Segun los resultados, el aumento del nimero de épocas
ayuda a mejorar la precisién, como es el caso del mode-

Fig. 11. Gréfico de dispersion de los valores reales de OMC y los valores
predichos por los modelos de RNA
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Con respecto al nimero de conexiones que hay en-
tre las neuronas de cada capa y sus sesgos, teniendo
en cuenta los cinco modelos desarrollados, el nimero
de pesos sinapticos de los modelos varia entre 592 y
4261, esto es relevante debido al costo computacional.

El tiempo de entrenamiento tiene proporcion con
la cantidad de neuronas y la cantidad de ejemplos del
conjunto de datos, asi como con los parametros de la
red. En la Fig. 12 se muestra el tiempo de entrenamien-
to de los modelos construidos para predecir el OMC y
se puede observar que el modelo MARK 21 obtuvo los
mejores resultados a nivel de precision, pero requiere
mayor cantidad de tiempo de entrenamiento compara-
do con el MARK 22, que es una RNA mas grande.

Fig. 12. Tiempo de entrenamiento de los modelos de RNA para predecir el
oMmc

4. TRABAJOS FUTUROS

A partir de los resultados de esta investigacion, se pue-
de ver el potencial que tiene el desarrollo de modelos
de RNA para la prediccion de las propiedades del sue-
lo. Por esta razdn, se espera que en trabajos futuros se
puedan mejorar los modelos propuestos en este estu-
dio mediante el aumento de la cantidad de ejemplos en
el conjunto de datos. Asimismo, se pueden hacer mo-
delos de RNA utilizando otras funciones de activacién
en las capas ocultas y distintos optimizadores, incluso,
buscar otras propiedades fisicas que puedan ser utili-
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zadas como variables de entrada para la prediccion del
CBR, la MDD y el OMC. También se podrian ensamblar
las RNA con otras técnicas de prediccion resultando en
modelos hibridos que mejoren la precision de los resul-
tados y aplicar modelos de RNA con la finalidad de rea-
lizar menos ensayos de laboratorio.

Por otra parte, se espera que se apliquen modelos
de RNA en otras disciplinas de la ingenieria civil. De
esta manera, se puede facilitar la obtencion de resul-
tados que demanden de una gran cantidad de tiempo
y dinero.

5. CONCLUSIONES

La composicion del suelo afecta su comportamiento,
haciendo que estimar sus propiedades se torne compli-
cado. Es posible predecir las caracteristicas del suelo
en poco tiempo gracias a avances cientificos como la
creacion de modelos de RNA. Los resultados de esta
investigacion coinciden con los estudios realizados por
[24]-[32], que muestran a los modelos de RNA hacien-
do buenas predicciones de CBR y los parametros de
compactacion.

En esta investigacion se corrobora que las propieda-
des fisicas del suelo pueden ser utilizadas para predecir
otras como el CBR y los parametros de compactacion,
puesto que utilizando caracteristicas como el conteni-
do de humedad, el contenido de sales, el porcentaje de
grava, el porcentaje de arena, el porcentaje de finos, el
limite liquido, el limite plastico y el indice de plasticidad
del suelo, se puede prever el CBR y los parametros de
compactacion aplicando modelos de RNA.

Se observa que el aumento del niimero de neuronas
en cada capa oculta de la RNA mejora la precision de
las predicciones. Sin embargo, un aumento excesivo de
estas puede hacer que se consiga el efecto contrario,
disminuyendo la precision de los modelos. Ahora bien,
en este estudio se utilizé la formula de Stathakis’ pre-
sentada en [48] para determinar el maximo de neuronas
en cada capa oculta, la misma que sirvié como limite
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para la busqueda de los hiperparametros utilizados en
la optimizacion bayesiana. Segun los resultados, en
su mayoria los modelos encontrados utilizan el limite
maximo del rango de neuronas, y cuando se entrenaron
otros modelos con un nimero de neuronas mayor a las
calculadas con la férmula, se obtuvieron mejores ren-
dimientos en los modelos. Del mismo modo, se pudo
verificar que un aumento del tiempo de entrenamiento
hace que mejore el rendimiento del modelo, aunque un
exceso podria hacer lo contrario e impactar el costo
computacional. Estos resultados indican que se pue-
den utilizar las recomendaciones de los diversos estu-
dios como punto de partida, ya que en el desarrollo de
modelos de RNA no existe féormula magica para tener
el mejor modelo, esto dependera muchas veces de las
caracteristicas y nimero de los ejemplos, asi como de
los parametros y arquitectura de la RNA.

Asimismo, el tiempo de entrenamiento es un factor
importante a considerar, debido a que esta asociado
con el costo computacional y la facilidad de uso; se
pudo observar que el modelo MARK 21 fue el mode-
lo con mayor tiempo de entrenamiento alcanzando
212,88 segundos para predecir el OMC.

En suma, en este estudio se predicen las propieda-
des del suelo en el territorio peruano, especificamente
en la regién nortena de Lambayeque, usando modelos
de RNA. Para ello, se utilizaron propiedades faciles de
medir como variables de entrada de los modelos, de tal
manera que se obtuvieron buenos resultados y buscan-
do el menor tiempo posible. En total se proponen cuatro
modelos de RNA: (1) el modelo MARK 8 para predecir el
CBR al 100% de la MDD con un R del 0,89; (2) el modelo
MARK 13 para hacer predicciones del CBR al 95% de
la MDD, este modelo tuvo un valor de R del 0,92; (3) el
modelo MARK 17 para predecir la MDD con un valor de
Rigual a 0,90; y (4) el modelo MARK 21 para predecir el
OMC con un valor de R de 0,87.
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