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Trabajo de Investigacion

Prediccion De La Capacidad De Carga En
Pilotes Cortos A Traccion Perforados En
Suelo Cohesivo Aplicando Algaritmos De
Inteligencia Artificial

Resumen

La estimacion de la capacidad de carga a traccién en pilotes cortos perforados en suelo cohesivo representa
un desafio en la ingenieria geotécnica debido a la complejidad de la interaccion suelo-pilote y a las
estimaciones de los métodos tradicionales de calculo. El objetivo principal es evaluar y comparar el
desempeno de distintos algoritmos de aprendizaje automatico para la prediccion de la capacidad de carga a
traccion, a partir de una base de datos generada mediante el Método de los Elementos Finitos. Se incluye la
modelacion numérica de pilotes cortos sometidos a traccién en suelo cohesivo utilizando PLAXIS 2D con la
implementacién de un modelo axial-simétrico, y la definicion, entrenamiento, prueba y validacion de modelos
predictivos en la plataforma KNIME Analytics Platform mediante métricas estadisticas y esquemas de
validacion cruzada y externa. Los algoritmos evaluados fueron Regresion Lineal, Redes Neuronales
Artificiales, Arbol de Decision, Bosque Aleatorio y Conjunto de Arboles. Los resultados evidencian que los
modelos de aprendizaje automatico generan con alta precision la respuesta numérica del sistema suelo-
pilote, destacandose las Redes Neuronales Artificiales con un 99%. Estos resultados confirman el potencial
del uso combinado de modelacion numérica y aprendizaje automatico como una herramienta eficiente y
confiable para el analisis de cimentaciones profundas.

Palabras Clave: aprendizaje automatico, capacidad de carga a traccion, modelacién numérica, pilotes
cortos perforados.

Abstract

Estimating of the uplift capacity of short bored piles in cohesive soil represents a significant challenge in
geotechnical engineering due to the complexity of soil-pile interaction and the uncertainties associated with
traditional calculation methods. The main objective of this study is to evaluate and compare the performance
of different machine learning algorithms for predicting uplift capacity using a database generated with the
Finite Element Method. The study includes the numerical modeling of piles subjected to tensile loading in
cohesive soil performed using PLAXIS 2D with an axisymmetric approach, as well as the development,
training, and validation of predictive models within the KNIME Analytics Platform employing statistical metrics
and both cross-validation and external validation schemes. The algorithms evaluated in this study include
Linear Regression, Artificial Neural Networks, Decision Tree, Random Forest and Tree Ensemble models.
The results show that machine learning models accurately reproduce the numerical response of the soil—pile
system, with Artificial Neural Networks achieving the best performance, reaching an accuracy of 99%. These
findings clearly confirm the potential of combining numerical modeling and machine learning as both an
efficient and reliable tool for the analysis of deep foundations.

Keywords: machine learning, uplift capacity, numerical modeling, short bored piles.
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1. INTRODUCCION

La ingenieria de cimentaciones enfrenta importantes desafios en la estimacién precisa de la capacidad de carga a
traccion de pilotes de hormigdn armado perforados en suelo cohesivo, debido a la compleja interaccién suelo-pilote
y al comportamiento no lineal y heterogéneo del suelo de soporte, caracteristico de este tipo de material [1]. Los
métodos tradicionales de calculo, basados en formulaciones empiricas, suelen presentar limitaciones significativas
al no representar adecuadamente los mecanismos reales de transferencia de carga, lo que conduce a resultados
conservadores o con altos niveles de incertidumbre.

En particular, la evaluacion de la capacidad de carga a traccion resulta mas compleja que la de compresién, dado
que el mecanismo resistente esta dominado principalmente por la adherencia desarrollada a lo largo del fuste del
pilote y por la movilizacién del suelo alrededor del pilote durante el proceso de traccion. Estudios experimentales y
numeéricos han demostrado que la capacidad de carga a traccién suele ser inferior a la de compresion y altamente
sensible a parametros como la cohesion no drenada, la geometria del pilote y las condiciones de instalacion [2].
Estas caracteristicas hacen que los métodos empiricos tradicionales, presenten una variabilidad considerable en
sus resultados cuando se aplican al suelo cohesivo [3].

Ante estas limitaciones, la modelacibn numérica mediante el Método de los Elementos Finitos (MEF) se ha
consolidado como una herramienta eficaz para analizar el comportamiento de pilotes bajo diferentes condiciones de
carga. El uso de softwares especializados como PLAXIS 2D permite simular de forma detallada la interaccién
suelo-pilote, incorporando modelos constitutivos avanzados y representando adecuadamente los estados de
esfuerzo y deformacion del sistema [4, 5]. No obstante, la confiabilidad de los resultados numéricos depende
criticamente de la correcta seleccion y calibracién de los parametros geotécnicos, lo cual puede resultar complejo
cuando la informacion disponible es limitada o incierta [6].

En paralelo, el desarrollo de la inteligencia artificial y, en particular, del aprendizaje automatico, ha abierto nuevas
oportunidades para abordar problemas geotécnicos caracterizados por relaciones altamente no lineales entre
multiples variables. Diversos estudios han demostrado que algoritmos como las Redes Neuronales Atrtificiales y los
métodos de ensamble pueden ofrecer predicciones precisas y eficientes en problemas de capacidad de carga y
comportamiento del suelo [7-9]. Estas técnicas permiten aprender patrones complejos directamente a partir de los
datos, reduciendo la dependencia de hipétesis simplificadoras propias de los métodos clasicos.

Sin embargo, no existe un consenso claro sobre qué algoritmo de aprendizaje automatico ofrece el mejor
desempenfio para la prediccién de la capacidad de carga a traccion de pilotes, especialmente cuando los datos de
entrenamiento provienen de simulaciones numéricas en lugar de ensayos de campo o laboratorio. Aunque algunos
estudios han integrado el aprendizaje automatico con resultados de modelaciébn numérica para mejorar la
prediccién de la capacidad ultima de pilotes, la mayoria se ha centrado en cargas de compresién, dejando un vacio
importante en el analisis de pilotes sometidos a traccién en suelo cohesivo [10, 11].

Se considera que el desempefio de los modelos de aprendizaje automatico depende no solo del algoritmo
seleccionado, sino también de la naturaleza del conjunto de datos, la seleccion de variables de entrada y los
criterios utilizados para evaluar la precisién y la capacidad de generalizacion del modelo. La comparaciéon
sistematica de diferentes algoritmos empleando métricas estadisticas resulta esencial para identificar enfoques
confiables aplicables a problemas geotécnicos reales [12, 13].

El objetivo de este articulo es desarrollar y evaluar modelos de aprendizaje automatico para la prediccién de la
capacidad de carga ultima a traccién de pilotes cortos de hormigébn armado perforados en suelo cohesivo,
utilizando como base de entrenamiento una base de datos generada mediante modelacién numérica con el Método
de los Elementos Finitos. Asimismo, se realiza una comparacion del desempefio de diferentes algoritmos, con el
propdsito de identificar el modelo que ofrezca mayor precision y confiabilidad, contribuyendo al mejoramiento de las
herramientas de analisis y disefio de cimentaciones profundas frente a las limitaciones de los métodos empiricos
tradicionales.

2.1. MODELACION NUMERICA MEDIANTE EL METODO DE LOS ELEMENTOS FINITOS

2. MATERIALES Y METODOS

La modelacion numérica constituye el eje metodoldgico de esta investigacion, ya que permite cuantificar con detalle
el comportamiento de pilotes cortos perforados en suelo con comportamiento cohesivo sometidos a traccion bajo
condiciones reales de interaccién suelo-pilote. El objetivo principal de la modelacién consiste en reproducir el
desarrollo de los esfuerzos cortantes a lo largo del fuste, la evolucion del campo de deformaciones durante la
traccion, y la aparicion del mecanismo de falla que define la capacidad de carga ultima
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2.2. REPRESENTACION AXIAL-SIMETRICA

Debido a la geometria circular de los pilotes y la aplicacion de cargas axiales centradas, se utilizd6 un modelo axial-
simétrico implementado en PLAXIS 2D. Este enfoque simplificado permite reproducir el comportamiento
tridimensional con un menor costo computacional, siempre que las condiciones del problema (homogeneidad del
suelo y carga axial) lo permitan, ver Figura 1.

Fig. 1- Modelo axial-simétrico de un pilote sometido a carga axial de traccion.

2.3. DEFINICION DE LA GEOMETRIA

Se consideré un elemento de cimentacion de hormigén armado, caracterizado por una seccion transversal circular y
fuste recto. La geometria del pilote se defini6 mediante la combinacién de 7 longitudes (Lp = 1,20; 1,50; 1,80; 2,10;
2,40; 2,70; 3,00 m) y 3 diametros (Dp = 0,20; 0,25; 0,30 m), lo que permiti6 abarcar un rango representativo de
condiciones de disefio para el empleo de esta solucién de cimentaciones en estructuras ligeras sometidas a cargas
de vientos extremos, como sucede en la estructura de soporte de paneles solares colocados en tierra, donde
predominan las cargas de traccion en la unién estructura-pilote.

2.4. EXTENSION DEL DOMINIO DE SUELO CIRCUNDANTE

Se realiz6 un proceso de calibracién del dominio de suelo para seleccionar dimensiones 6ptimas que garantizaran
la confiabilidad de la capacidad de carga obtenida (Qu) y un bajo costo computacional. La calibracién matematica
se llevd a cabo considerando inicialmente la dimensién mas desfavorable del problema (definida para una longitud
del pilote de 3,00 m combinada con un diametro de 0,20 m). El proceso se desarrollé en dos etapas: primero con
elementos finitos triangulares de 6 nodos y posteriormente con elementos de 15 nodos, evaluando tres
dimensiones del dominio (1,5Lp x 2,5Lp; 2Lp x 2,5Lp; 3Lp x 2,5Lp) y tres niveles de refinamiento de malla (media,

fina y muy fina). A partir del analisis comparativo, se muestra en la Tabla 1, que a medida que se incrementa la
extension del dominio y se refina a malla, los valores de Qu tienden a estabilizarse, siendo esta tendencia mas
marcada en los modelos con elementos de 15 nodos y malla muy fina. Asimismo, se confirmé que el incremento del
dominio mas alla de ciertas dimensiones no produce variaciones significativas en los resultados, lo que evidencia
gue se ha eliminado la influencia de los bordes del modelo, por lo que se adoptd como configuracién definitiva:
elemento finito triangular de 15 nodos, malla muy fina y dimensiones del dominio de 2Lp x 2,5Lp.
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Tabla 1- Calibracion de las dimensiones del dominio suelo con elementos finitos triangulares de 6 y 15
nodos.

Dimensiones del dominio suelo | Mallado | Fy (kN/rad) | Qu (kN)
Elemento finito triangular de 6 nodos
Medio 7,53 47,3
1,5Lpx 2,5Lp (4,5%x 7,5 m) Fino 7,34 46,1
Muy fino 7,37 46,3
Medio 8,04 50,5
2Lp x 2,5Lp (6 x 7,5 m) Fino 7,58 47,6
Muy fino 7,67 48,2
Medio 8,10 50,9
3Lx2,5Lp (9x 7,5m) Fino 7,41 46,5
Muy fino 7,61 47,8
Elemento finito triangular de 15
Medio 7,03 44,1
1,5Lpx 2,5Lp (4,5x 7,5 m) Fino 6,97 43,8
Muy fino 6,98 43,8
Medio 6,92 43,5
2Lp x 2,5Lp (6 x 7,5 m) Fino 6,96 43,7
Muy fino 6,97 43,8
Medio 7,24 45,5
3Lx2,5Lp (9x 7,5m) Fino 6,96 43,7
Muy fino 7,07 44,4

2.5. CARACTERIZACION DE LOS MATERIALES

Se definieron siete tipos de suelo cohesivo (arcilla) con valores de cohesion (C), peso especifico (), médulo de
elasticidad (£) y coeficiente de Poisson (v), que se presentan en la Tabla 2. El suelo se representd mediante el
modelo elasto-plastico Mohr-Coulomb.

Tabla 2- Propiedades de los suelos empleados en la modelacién numérica.

Tipo de suelo C (kPa) ¥ (KN/m?) E (kPa) v

30 16 6000 0,27
35 16 7000 0,27
40 16 8000 0,27
Arcilla 45 16 9000 0,30
50 16 10000 0,30
55 17 12000 0,35
60 17 13000 0,35

Para modelar el comportamiento del material de los pilotes se utilizé6 un modelo de dafio plastico especifico para el
hormigén (Concrete Model). Los parametros adoptados fueron: peso especifico (y), médulo de elasticidad (£),
coeficiente de Poisson (1), resistencia caracteristica a compresion (f¢) y traccion (£¢) y energia de fractura a
compresion (Gc) y traccion (Gt), como se presenta en la Tabla 3.

Tabla 3- Propiedades del hormigdn para el modelo de dafio plastico.

Material | Modelo | ¥ (kN/m®) | E(kN/m?) | v | f'; (kN/m?) | G, (kN/m) | . (kN/m?®) | G. (kN/m)
Hormigoén | Concrete 24 28000000 | 0,2 2200 0,05 25000 30
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2.6. PROPIEDADES DE LA INTERFAZ SUELO-ESTRUCTURA

La interaccion entre el fuste y el suelo se modelé con elementos de interfaz. En PLAXIS, los pardmetros resistentes
de la interfaz se definen a partir de los del suelo mediante el factor de reduccion Rinter. Para suelo con
comportamiento cohesivo puro (@=0), por lo que la resistencia al corte de la interfaz queda gobernada
exclusivamente por la cohesion: tmax=ci=Rinter-C. En esta investigacion se adopté Rinter=0,5, lo cual implica
ci=0,5"C.

2.7. APLICACION DE CARGAS

Se adopt6é un procedimiento de analisis controlado por desplazamientos prescritos. El andlisis se desarrollo en
cuatro fases de calculo: una primera fase de estado inicial del suelo, y tres fases adicionales en las que se
aplicaron desplazamientos verticales prescritos en la cabeza del pilote de 15 mm, 25 mm y 35 mm, este Gltimo
valor garantiza el desarrollo de la curva carga-deformacion tanto en la etapa elastica como en la elastoplastica del
comportamiento de los materiales.

2.8. METODOLOGIA PARA LA ESTIMACION DE LA CAPACIDAD DE CARGA ULTIMA A
TRACCION

La identificacion de la capacidad o resistencia Ultima en una curva carga-asentamiento sigue siendo dificil de
alcanzar. Se reconocen internacionalmente muchos criterios para interpretar la capacidad de carga Ultima en
cimentaciones profundas y su evolucién sugiere que no existe un consenso concluyente sobre el uso de estos
criterios. Para esta investigacién se adopto el criterio basado en la deformacion por su simplicidad, considerando el
valor tradicional de desplazamiento vertical en la cabeza del pilote correspondiente al 10% del diametro del pilote.
Se reconoce que este criterio puede conllevar en algunos casos a valores que superan a los determinados en
pruebas de cargas estéticas [10], aspecto que puede ser atenuado en la seleccion de la seguridad del disefio.

2.9. GENERACION DE LA BASE DE DATOS

Se construyd una base de datos a partir de las variables geométricas del pilote (longitud y didmetro) y las
propiedades del suelo (cohesion, peso especifico, mdédulo de elasticidad y coeficiente de Poisson), la cual integré
147 registros, producto de combinar 7 longitudes de pilote, 3 didmetros y 7 tipos de suelo cohesivo, tal como se
muestra en la Figura 2. Para todas las configuraciones estudiadas, la capacidad de carga Ultima a tracciéon aumenta
de manera casi lineal con el incremento de la cohesién del suelo. Este comportamiento puede atribuirse a la
relacion directa existente entre la cohesion del suelo y la resistencia por adherencia movilizada a lo largo del fuste
del pilote, la cual constituye el principal mecanismo resistente frente a la carga de traccion en suelo cohesivo.
Asimismo, se evidencia que, para un mismo valor de cohesién, los pilotes de mayor longitud presentan valores
superiores de Qu, lo cual se explica por el aumento de la superficie de contacto suelo-pilote disponible para la
movilizaciéon de la resistencia por adherencia. De igual forma, al comparar las curvas correspondientes a diferentes
diametros, se aprecia que el incremento del didmetro del pilote conlleva también un aumento de la capacidad de
carga ultima, aunque manteniendo una tendencia similar en cuanto a la pendiente de las curvas.

90 ~11,2-D0,20
S& e ~11,2-D0,25
11,2-D0,30

80 = L1,5-D0,20
2 - -11,5-D0,25
2 S i —11,5-D0,30
65 a2 - —11,8-D0,20
60 e R ; -11,8-D0,25
55 e AT e i --11,8-D0,30
- - ~12,1-D0,20

a4 ~12,1-D0,25
45 = , 2 ~12,1-D0,30
40 B : ? - 12,4-D0,20
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25 = = 12,7-D0,20
: . ~12,7-D0,25

28 12,7-D0,30
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Capacidad de carga tltima a traccién, Qu (kN)

Cohesién (kPa)

Fig. 2- Capacidad de carga ultima a traccion obtenida de la modelaciéon numérica.




2.10. EMPLEO DE MODELOS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO

Para el procedimiento de calibracion, entrenamiento y validacion de los algoritmos que se implementan en este
estudio, se utilizé la plataforma KNIME Analytics Platform [14]. El conjunto de datos numéricos generados en el
modelo de elementos finitos se dividi6 en 85% para el entrenamiento y prueba, implementado mediante una
validacién cruzada de 10 particiones, como se hizo en el estudio [15]. Se reservd un 15% aleatoriamente como
conjunto de validacién externa para evaluar el desempefio final de cada modelo con datos no utilizados durante
ninguna etapa de entrenamiento, procedimiento empleado en [16].

Los modelos empleados en este estudio fueron: Regresion Lineal, Redes Neuronales Atrtificiales, Arbol de Decision
(Decision Tree), Bosque Aleatorio (Random Forest) y Conjunto de Arboles (Tree Ensemble). Luego de definir el
flujo de trabajo en la plataforma KNIME Analytics Platform correspondiente a cada algoritmo, se realiz6 un proceso
de calibracion con el objetivo de obtener el mejor ajuste posible para la prediccién de la capacidad de carga ultima
a traccion. Esta calibracién se llevé a cabo a partir de los valores obtenidos en la modelacién numérica, ajustando
los parametros de cada modelo para optimizar su capacidad predictiva y su desempefio en términos de precision y
generalizacién. Para evaluar su desempefio se utilizaron el coeficiente de determinacién ajustado (R? ajustado), el
error absoluto medio (Mean Absolute Error, MAE) y la raiz del error cuadratico medio (Roof of the Mean Square
Error, RMSE).

En cuanto al preprocesamiento, se normalizaron (escalando entre 0 y 1) aquellos algoritmos sensibles a la
magnitud de las variables, como la Regresion Lineal y las Redes Neuronales Artificiales. Para los algoritmos
basados en estructuras de arboles (Arbol de Decisién, Bosque Aleatorio y Conjunto de Arboles) no se
normalizaron..

2.11. GENERACION DE DATOS SINTETICOS

A partir de los resultados obtenidos con los datos de modelacidon numérica, se procedié a la generacion de una
nueva base de datos donde se modifican las variables de entrada asociadas a la geometria del pilote y a las
propiedades del suelo densificadas mediante incrementos uniformes (de 0,05 m para las longitudes del pilote y 2
kPa para la cohesion del suelo). Una vez definidas las nuevas combinaciones de entrada, estas se introdujeron en
los modelos de aprendizaje automatico previamente calibrados, los cuales generaron valores sintéticos de la carga
Ultima a traccion (Qu). La integracién de todas las predicciones permitié construir una base de datos ampliada que
totaliz6 8436 registros

2.12. DISENO EXPERIMENTAL

Se desarrollé un esquema experimental basado en tres pruebas diferenciadas:

Prueba 1 (Datos de la modelacién numérica): Evaluacion del desempefio de los algoritmos utilizando Unicamente
los datos obtenidos de las simulaciones numéricas (147 registros).

Prueba 2 (Datos sintéticos): Ampliacion de la base de datos mediante la generacion de datos sintéticos por cada
uno de los algoritmos, conservando la distribucion estadistica de las variables originales, y evaluacién de los
modelos con este conjunto ampliado (8436 registros).

Prueba 3 (Datos sintéticos sin Bosque Aleatorio y Conjunto de Arboles): Evaluaciéon de los algoritmos utilizando
Unicamente los datos sintéticos generados, excluyendo los resultados de Bosque Aleatorio y Conjunto de Arboles
para analizar si la eliminacién de los datos generados por algoritmos de ensamble contribuye a mejorar la
estabilidad y generalizacion de los modelos (4218 registros).

3. RESULTADOS

3.1. ANALISIS DE LOS RESULTADOS DE LAS PRUEBAS

En la Tabla 4 se presentan los resultados obtenidos a partir de la aplicacién de los algoritmos calibrados sobre la
base de datos original, conformada exclusivamente por los registros derivados de las simulaciones numéricas. En
los modelos se realiza una calibracion interna con el conjunto de datos de entrenamiento y posteriormente se
evalian mediante validacién externa utilizando datos independientes, con el objetivo de verificar su capacidad de
generalizacion.
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Tabla 4-Métricas de desempeiio para la primera prueba.

Datos de la modelacion numérica

Algoritmo Calibracion interna Validacion externa
R2 ajustado MAE RMSE R2 ajustado MAE | RMSE
Regresion Lineal 0,94 2,86 4,17 0,93 2,87 3,16
RNA 0,99 0,97 1,70 0,99 0,79 1,17
Arbol de Decision 0,84 5,91 7,22 0,83 5,69 6,16
Bosque Aleatorio 0,87 4,42 6,02 0,90 3,74 4,78
Conjunto de Arboles 0,87 4,35 5,95 0,88 4,14 5,05

Los resultados indican que la RNA fue el modelo con mejor desempefio global en esta prueba, alcanzando valores
de R2 ajustado superiores a 0,99 y los errores (MAE y RMSE) més bajos tanto en calibracién interna como externa.
El modelo lineal mostré un rendimiento sélido y comparable, con un buen equilibrio entre ajuste y generalizacion.
Por el contrario, los algoritmos basados en arboles presentaron valores de R2 ajustado més bajos y los errores mas
altos, indicando una capacidad predictiva limitada con el conjunto de datos original de tamafio reducido, aunque
igualmente cuentan con buena precision.

En la Tabla 5 se presentan los resultados correspondientes a la segunda prueba experimental, en la cual los
algoritmos fueron evaluados empleando la base de datos ampliada que incorpora registros sintéticos.

Tabla 5- Métricas de desempefio para la segunda prueba.

Datos sintéticos

Algoritmo Calibracién interna Validacién externa
R2? ajustado MAE RMSE R2? ajustado MAE | RMSE
Regresion Lineal 0,94 2,36 3,22 0,95 2,60 3,24
RNA 0,95 2,09 2,80 0,97 1,83 2,37
Arbol de Decision 0,92 2,29 3,55 0,88 4,00 5,18
Bosque Aleatorio 0,93 2,32 3,31 0,90 3,49 4,55
Conjunto de Arboles 0,93 2,34 3,36 0,89 3,77 4,86

La ampliacién de los datos produjo efectos diferenciados. La RNA mantuvo un excelente desempefio, logrando el
mejor R2 ajustado en validacién externa (0,97) y los errores mas bajos. La regresién lineal mostré estabilidad y
equilibrio con los resultados de la primera prueba. El Arbol de Decision mejoré su calibracién interna, pero su
rendimiento en validacion externa decayé significativamente. Los algoritmos de ensamble mejoraron sus métricas
de calibracién interna, pero su generalizacidon se mantuvo por debajo de los modelos lineales y la RNA.

En la Tabla 6 se presentan los resultados de la tercera prueba experimental, desarrollada a partir de la base de
datos depurada.

Tabla 6. Métricas de desempefio para la tercera prueba.

Datos sintéticos sin Bosque Aleatorio y Conjunto de Arboles

Algoritmo Calibracion interna Validacién externa
R2 ajustado MAE RMSE R2 ajustado MAE | RMSE
Regresion Lineal 0,92 2,67 3,93 0,94 2,87 3,39
RNA 0,97 1,56 2,17 0,98 1,34 1,71
Arbol de Decision 0,92 2,76 3,89 0,98 1,17 1,80
Bosque Aleatorio 0,94 2,57 3,34 0,94 2,52 3,49
Conjunto de Arboles 0,95 2,49 3,25 0,94 2,53 3,44
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Los resultados confirman el beneficio de utilizar una base de datos sintética seleccionada. La RNA consolidé su
posiciéon como el modelo mas estable, alcanzando el R2 ajustado mas alto en todas las pruebas y los errores mas
bajos. El Arbol de Decisién experimenté una mejora significativa en su capacidad de generalizacion, logrando un R2
ajustado externo de 0,98, muy cercano al de la RNA, con errores ligeramente superiores, lo que sugiere que,
aunque en promedio su ajuste es excelente, puede presentar errores puntuales. Los modelos de ensamble, ahora
evaluados con una base sintética que no incluye sus propias generaciones, mostraron una generalizacién
consistente, pero sin superar a los mejores modelos.

Segun los resultados obtenidos se evidencia que, aunque las Redes Neuronales Artificiales presentan el mayor
nivel de precisién en la prediccién de la capacidad de carga a traccion, los otros modelos considerados en el
estudio también ofrecen aportes relevantes para el analisis del problema. En particular, enfoques como la
Regresion Lineal y el Arbol de Decisién, aun cuando presentan errores ligeramente superiores, poseen una mayor
interpretabilidad estructural, lo que permite identificar con mayor claridad la influencia de las variables de entrada
sobre la respuesta del sistema suelo-pilote.

3.2. COMPARACION DE LAS PRUEBAS

En la comparacion sistematica de los resultados obtenidos en las tres pruebas experimentales, ver Figura 3, se
observa que la RNA demostré un desempefio superior y notablemente consistente en todos los escenarios. Con la
primera prueba, la RNA mostré una capacidad excepcional para modelar las relaciones del sistema, alcanzando un
R2 ajustado de 0,99 en calibracién interna manteniéndose igual en la validacion externa. Esta estabilidad inicial con
un conjunto de datos limitado es un indicador importante de su eficiencia.

Si bien la ampliacion con datos sintéticos permitié6 mejorar las métricas de ajuste interno de todos los modelos, la
RNA mantuvo su ventaja en generalizacion. Especialmente en la tercera prueba, donde se utilizé una base sintética
depurada, la RNA logro el mejor equilibrio global: un R? ajustado en validacion externa de 0,98, con un MAE de
1,35 kN y un RMSE de 1,72 kN, confirmando su capacidad de extrapolar conocimiento a casos no vistos con alta
precision.

Por el contrario, otros algoritmos como los basados en arboles mostraron una alta sensibilidad al tamafio y
composicién del conjunto de datos. Aunque el Arbol de Decisién mejor6 significativamente con datos sintéticos, su
desempefio inicial con datos reales fue moderado. El modelo lineal se comporté de una manera estable en las tres
pruebas alcanzando un alto nivel predictivo, pero sin alcanzar el ajuste de la RNA.

RN

Prueba1 ®Prueba2 m®Prueba3

100%

R? ajustado (%)

Regresion Lineal Arbol de Decisién Bosque Aleatorio Conjunto de Arboles

Experimento

Fig. 3- Comparacion en base al R? ajustado obtenido en la calibracién externa de cada una de las pruebas.

3.3. COMPARACION DE LOS RESULTADOS OBTENIDOS MEDIANTE LA MODELACION
NUMERICAY FORMULACIONES EMPIRICAS

Para evaluar los resultados obtenidos por la modelacion numérica, se realizaron comparaciones con los resultados
obtenidos de aplicar la formulaciéon del método alfa ver ecuacion (1) y (2), empleando los mismos datos de los
modelos. Para la determinacion de la capacidad de carga ultima a traccién mediante el método empirico propuesto
se utilizan las expresiones del coeficiente a propuestas por Sladen (1992), ver ecuacion (3), Randolph & Murphy
(1987), ver ecuacion (4) y (5) y API (2007), ver ecuacién (6) [17].
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Qs =Z(a-€u-As)

f=a-Cu 2)

a = C(O'_,o/cu)o"l's (3)

— \~05 =
a=0,5(Cu/a O) - C,/0,<1 @)

)—0,25

a=05(C,/0, - Cylo,>1 5)

far =0,5(Cy - 5’0)0’5 ) O,S(Cu)°'75(c7o)°'25 (se toma el mayor resultado) (6)

Donde £ es la friccién lateral, a: es el coeficiente empirico de adhesion, Cu: es la cohesién no drenada del suelo,
As: es el area lateral del pilote, o o: es la presién efectiva vertical promedio, C~0,4 a 0,5 para pilotes perforados y
C=0,5 para pilotes hincados y fav: es la resistencia friccional unitaria promedio.

Los resultados de la modelacion numérica se comparan con los de las formulaciones empiricas, para la longitud
de Lp = 1,20 m, todos los diametros y valores de cohesion. Se evidencian diferencias promedios de 52% con los
valores determinados por la férmula de Sladen, 36% con la férmula de Randolph & Murphy y 24% con la formula
del API, siendo la capacidad ultima obtenida mediante el Método de los Elementos Finitos mayor que la calculada
por las formulaciones empiricas, ver Figura 4. Esta discrepancia se explica por las hipétesis simplificadas
adoptadas por el método alfa, el cual asume una adherencia uniforme entre el suelo y el pilote y una movilizacién
instantanea de la resistencia por friccién, sin considerar la redistribuciéon de esfuerzos ni el deslizamiento relativo
en la interfaz suelo-pilote. En cambio, el modelo numérico permitié6 representar de manera mas realista el
comportamiento del sistema, incorporando la redistribucién de esfuerzos en el suelo, la concentraciéon de las
deformaciones en zonas criticas y la movilizacién gradual de la resistencia a traccién conforme aumenta la carga
aplicada. Por esta razén se generaron abacos para la determinacién de la capacidad de carga Ultima a traccién
segun las predicciones obtenidas de las Redes Neuronales Artificiales que se entrenaron con los patrones de
comportamiento determinados de los modelos numéricos implementados.
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Fig. 4- Comparacion de los resultados obtenidos mediante la modelacién numérica y el método alfa.
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3.4. ABACOS BASADOS EN DATOS SINTETICOS GENERADOS MEDIANTE LA RNA

Como parte del proceso de andlisis y aplicacion practica de los resultados obtenidos del estudio con el empleo del
aprendizaje automatico, se desarrollaron tres abacos predictivos que permiten representar graficamente la relacién
entre la longitud del pilote y la carga Ultima a traccion (Qu), empleando exclusivamente los datos sintéticos
generados por el modelo de la Red Neuronal Atrtificial (RNA). Estos abacos fueron elaborados con el propdsito de
ofrecer una herramienta visual clara y accesible que facilite la interpretacion de los resultados del modelo y puedan
ser empleados para la determinacion preliminar de la capacidad de carga Ultima a traccion de pilotes cortos
perforados en suelo cohesivo en la practica profesional. El uso de estos abacos debe complementarse con la
seleccion adecuada de un factor de seguridad, aspecto que corresponde a los disefiadores, debiendo
complementar su eleccion con el desarrollo de pruebas de carga in situ.

Los abacos se construyeron a partir de la base de datos ampliada mediante la generacion sintética de valores,
proceso realizado tras el entrenamiento final de la RNA, una vez alcanzado un desempefio 6ptimo en términos de
generalizacién y precision. Cada abaco corresponde a uno de los tres diametros de pilote analizados (0,20 m, 0,25
m y 0,30 m), lo que facilita su lectura y aplicacién practica al mostrar claramente la evolucion de la carga ultima a
traccion con la longitud del pilote para un diametro constante. Ver Figura 5, Figura 6 y Figura 7.

Abaco para estimar capacidad de carga tltima (Qu) a traccion en pilotes
cortos perforados en suelo cohesivo
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Fig. 5- Abaco para estimar capacidad de carga Ultima a traccidn en pilotes cortos perforados en suelo cohesivo.
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Abaco para estimar capacidad de carga ultima (Qu) a traccion en pilotes
cortos perforados en suelo cohesivo

Capacidad de carga ultima a traccion, Qu (kN)
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Fig. 6- Abaco para estimar capacidad de carga Ultima a traccién en pilotes
cortos perforados en suelo
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Abaco para estimar capacidad de carga ultima (Qu) a traccién en pilotes
cortos perforados en suelo cohesivo

Capacidad de carga ultima a traccion, Qu (kN)
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Fig. 7- Abaco para estimar capacidad de carga Ultima a traccidn en pilotes cortos
perforados en suelo cohesivo.
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4. CONCLUSIONES

1. La base de datos generada a partir de la modelacién numérica permitié analizar de manera consistente la
influencia de los parametros geotécnicos del suelo y geométricos del pilote en la capacidad de carga a traccion,
constituyendo un soporte adecuado para el entrenamiento y validacion de los modelos predictivos.

2. El andlisis comparativo permitié identificar diferencias claras en el desempefio de los modelos de aprendizaje
automatico, mostrando que su comportamiento predictivo esta condicionado por el tipo de algoritmo empleado,
su calibracion, estructura, calidad y cantidad de los datos utilizados en el estudio, demostrando que las Redes
Neuronales Artificiales presentan un desempefio predictivo superior al de los algoritmos lineales y a los
basados en arboles para la estimacion de la capacidad de carga a traccion en pilotes cortos de hormigén
armado perforados en suelo cohesivo. EI empleo de los algoritmos lineal y arbol de decisién brindan
predicciones igualmente satisfactorias y permiten identificar con mayor claridad la influencia de las variables de
entrada sobre la respuesta del sistema suelo-pilote.

3. La integracién de la modelacion numérica y el andlisis mediante aprendizaje automatico para cimentaciones
profundas a traccion en suelo cohesivo es un enfoque coherente y aplicable, ya que combina el rigor de la
simulacién con la eficiencia y rapidez predictiva de los algoritmos para optimizar el andlisis y el disefio.

4. Los é&bacos obtenidos a partir de las predicciones de la Red Neuronal Artificial permiten estimar
preliminarmente la carga ultima de traccion de pilotes cortos en funcion de la longitud y el diametro del pilote,
dentro de los rangos analizados. La capacidad de carga de disefio debe ser verificada por pruebas de carga en
correspondencia con la importancia de la obra y la seguridad definida para el disefio.

5. RECOMENDACIONES

La continuidad de la linea de investigacién que se presenta en el trabajo, demanda el desarrollo de pruebas
de carga reales que permitan validar los resultados preliminares alcanzados en esta investigacion.
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