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Resumen

En el presente trabajo se expone el desarrollo de un codigo en el lenguaje de programacion
Python para determinar la relacion entre las propiedades indice del suelo y la relacion
capacidad - torque de los pilotes helicoidales. El programa se entrend y se comprobd utilizando las
bases de datos de la empresa Axiatech S.A.S. Estas bases de datos contienen informacion detallada,
incluyendo registros de torque, tipo de suelo, propiedades indices y resultados de pruebas de carga
realizadas en diversos proyectos desarrollados por la empresa; sin embargo, la matriz de datos
utilizada en el proyecto se caracteriza por la presencia de numerosas variables sin valores
registrados a la profundidad especifica en la que se llevo a cabo la prueba de carga. Ante esta
situacion, se adoptd la estrategia de suponer el altimo valor registrado de cada variable hasta la

profundidad donde se disponia de informacidn de las pruebas de carga.

El codigo consiste principalmente de un analisis exploratorio de las variables, un
entrenamiento del codigo, la prediccion y el anélisis de los residuos del analisis; el programa
terminado permite aproximar el comportamiento del factor Kt en distintas tipologias de suelo y

diferentes propiedades indice. El modelo predictivo utilizado fue una regresion lineal.

Palabras clave: factor Kt, capacidad tltima, torque de instalacién, pruebas de carga, Python,

machine learning, bases de datos.
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Abstract

This work describes the development of a code in the Python programming language to
determine the relationship between soil index properties and the torque-capacity ratio of helical
piles. The program was trained and validated using the databases of the company Axiatech S.A.S.
These databases contain detailed information, including torque records, soil type, index properties,
and results of load tests conducted on various projects developed by the company. However, the
data matrix used in the project is characterized by the presence of numerous variables without
recorded values at the specific depth where the load test was performed. In response to this
situation, the strategy was adopted to assume the last recorded value of each variable up to the

depth where information on load tests was available.

The code primarily consists of an exploratory analysis of the variables, code training,
prediction, and residual analysis. The completed program allows to approximate the behavior of
the Kt factor in different soil typologies and various index properties. The predictive model used

was a linear regression.

Keywords: Kt factor, ultimate capacity, installation torque, load testing, python, machine
learning, databases.
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Introduccion

Los pilotes helicoidales representan una alternativa destacada en el ambito de las
cimentaciones. Estos estan conformados por un eje principal de acero constituidos de hélices o
platos helicoidales, estos pilotes se extienden mediante fustes adicionales segun el disefio
establecido. Su aplicacion abarca diversas industrias, incluyendo petréleo, gas, energia,
ferrocarriles, inmobiliarias, comercio e infraestructuras eléctricas, donde se desempefian como
fundaciones para torres, torrecillas y otras estructuras, como faros y edificaciones variadas. En la
industria eléctrica, los pilotes helicoidales se han convertido en una opcién fundamental para el
soporte de torres y torrecillas, siendo su uso una practica comun en el disefio y construccion.
Axiatech S.A.S cuenta con amplia experiencia en el disefio, suministro e instalacion de este tipo de
pilotes, focalizando su atencidn especialmente en el sector eléctrico. No obstante, su experiencia
se extiende a proyectos diversificados que abarcan distintas areas de construccién. La empresa ha
llevado a cabo numerosos proyectos de ingenieria en distintos paises de Sudamérica, incluyendo
Colombia, Chile y Peru.

El enfoque central de este trabajo se dedica al analisis del parametro capacidad-torque (Kt)
y su interrelacién con distintos tipos de suelos y sus propiedades indices. EI propdésito principal se
focaliza en obtener una medida mas precisa de la capacidad Gltima de los pilotes helicoidales,
permitiendo asi determinar con mayor certeza la carga maxima que puede soportar el pilote sin
llegar a la falla. Esto enfoque busca optimizar el resultado de los andlisis, proporcionando las bases
necesarias para llegar a mejores conclusiones y, en ultima instancia, lograr un disefio 6ptimo de los
pilotes helicoidales. En los proyectos que desarrolla la empresa, se ha evidenciado que la capacidad
ultima de los pilotes calculada con la Ecuacion 1 subestima la capacidad real de los pilotes al tomar
un valor Kt tedrico, el cual depende Unicamente del didmetro del fuste del pilote, esta conclusion
se apoya mediante la ejecucion pruebas de carga, las cuales permiten, en algunos casos, obtener la
capacidad ultima real del pilote, y encontrar una desviacion entre el valor obtenido con la medicién
directa y el valor calculado con la Ecuacion 1. El factor Kt tiene una gran importancia en la
instalacién de los pilotes helicoidales, puesto segun (Perko, 2009) la capacidad Gltima de un pilote

depende de este factor. A continuacion, se presenta la ecuacion para hallar la capacidad ultima:
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Pu=Kt*T
Ecuacion 1:Capacidad ultima de los pilotes helicoidales.

Donde:
Pu: Capacidad ultima del pilote
Kt: Factor de relacion capacidad-torque.
T: Torque de instalacion

El método de Davison se utiliza para calcular la capacidad de carga del pilote helicoidal
(Pu). Este método ofrece una evaluacion eficaz y precisa de la capacidad Gltima del pilote en
funcion de las condiciones especificas del suelo, este método utiliza el concepto de deformaciones

admisibles en el rango elastico para aproximar la capacidad del pilote.

Al poder determinar la influencia del tipo de suelo y las propiedades indices de estos en el
factor Kt, se podra conocer con mayor certeza los valores de la capacidad real que puede soportar
el pilote helicoidal y tener un mayor umbral en la carga que soportar el pilote comparada con la
capacidad que entrega la Ecuacidn 1 con Kt teorico. Esta investigacion posibilitara la justificacion
técnica para minimizar, disminuir u optimizar la ejecucion de pruebas de carga en determinados
lugares donde no se alcance el torque objetivo. Al contar con una comprensién mas precisa del
comportamiento de la relacion capacidad-torque en suelos con caracteristicas geoldgicas y
comportamiento de torque similares, se establece un fundamento sélido para respaldar esta
eleccion. Esta informacidn permitird tomar decisiones fundamentadas al anticipar el rendimiento
del pilote en contextos geotécnicos similares, contribuyendo asi a la eficiencia y optimizacion de
los procesos de disefio y ejecucion de proyectos de cimentacion. Axiatech S.A.S cuenta con una
gran cantidad de datos obtenidos en los diferentes proyectos dentro de los cuales se destacan los
registros de torque, propiedades indices de los suelos, geologia regional y en algunos casos pruebas
de carga. Con los datos mencionados anteriormente y el programa Python, se construiran codigos
que permitan, el tratamiento y el analisis de los datos; encontrando matrices de correlacion, las
cuales permitan determinar la relacién entre las variables dos a dos y adicionalmente encontrar
patrones de comportamiento dentro de los datos; lo que posibilita hacer predicciones del
comportamiento del factor Kt para condiciones similares en la estratigrafia y registro de torque. Se

asumira que el suelo tendrd el mismo comportamiento de la capacidad cuando se tenga una
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estratigrafia y un registro de torque parecido, esto con el fin de extrapolar el analisis a los sitios

donde no se tenga pruebas de carga.



ANALISIS DE LA INFLUENCIA DEL SUELO EN LA RELACION CAPACIDAD-TORQUE... 13

1 Objetivos

1.1 Objetivo general

Aproximar la influencia del suelo y sus propiedades indice en la relacion capacidad-torque
(Kt) y a su vez en la capacidad ultima de los pilotes helicoidales mediante el procesamiento de

datos con el lenguaje de programacion Python.

1.2 Objetivos especificos

e Obtener una base de datos Unica integrando los diferentes bancos de informacion de los
diferentes proyectos.

e Implementar cddigo en el lenguaje Python que permita la organizacion de las bases de datos
y el llenado de vacios de informacion en las mismas.

e Determinar una matriz de correlaciones, donde se pueda determinar el grado de asociacién
entre las diferentes variables dos a dos.

e Analizar el comportamiento de la relacion capacidad-torque en los diferentes tipos de
suelos.

e Implementar el uso del Machine Learning para hallar patrones de comportamiento entre las

variables analizadas
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2 Marco tedrico

(Perko, 2009) menciona que los pilotes helicoidales son cimentaciones de acero, estos son
introducidos en el suelo mediante torsion. Los pilotes helicoidales estan compuestos por un eje
principal de acero con un juego de hélices o platos helicoidales, seguidos por extensiones del fuste

de acuerdo con el disefio, como se observa en la Figura 1.

Figura 1
Partes de un pilote helicoidal

COUPLING

HELICAL
BEARING PLATE

- TRAILING £0GE

LEADING EDGE
PILOT PONT

Nota: Fuente Helical piles

Dice (Perko, 2009) que los pilotes helicoidales soportan con una gran capacidad de carga
tanto a compresion como a traccion, la cual los hace Utiles en diferentes estructuras como torres de
energia, estructuras comunes, hasta ser utilizados como anclajes en el sostenimiento de muros de
concreto armado. Debido a la constante demanda por reducir tiempos en la construccion y utilizar
materiales mas amigables con el medio ambiente, la comunidad cientifica ha centrado esfuerzos en
reducir los tiempos de construccion en cualquiera de sus fases, invirtiendo tiempo y dinero en la
investigacion de materiales que se enmarquen en los objetivos de desarrollo sostenible mas
especificamente en el objetivo numero 9 el cual expresa “Construir infraestructuras resilientes,

promover la industrializacion sostenible y fomentar la innovacion”(ONU, 2015). Es por lo anterior
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que los pilotes helicoidales juegan un papel muy importante en las construcciones hoy dia, primero
son una practica amigable con el medio ambiente al ser construidos, en algunos casos, con material
reutilizado en la industria petrolera y segundo al reducir los tiempos en las obras debido a su rapida
instalacion, al no necesitar excavaciones ni requerir de tiempo de fraguado, esto en contraste con
los pilotes convencionales de concreto, los cuales demandan largos tiempos de instalacion al

necesitar de una posible excavacion y un tiempo para el fraguado del concreto.

El método maés utilizado para predecir la capacidad ultima del pilote, denominado relacion
capacidad-par, es una correlacion empirica entre el torque de instalacion, en cual segln se define
como el promedio de los Gltimos 3 registros de torque antes de alcanzar su posicion final, y la
relacién torque-Capacidad (Kt) (Perko, 2009). El factor de relacion capacidad-torque (Kt), que se
nombrara simplemente factor Kt, se ha utilizado en el disefio de pilotes helicoidales y anclajes

durante méas de medio siglo.

Se han realizado numerosas investigaciones para predecir con exactitud este factor. Sin
embargo, casi todos estos factores Kt divulgados son en funcién de la geometria del fuste y se
desprecia otras variables tales como el tipo de suelo y propiedades indice del suelo (Hoyt R &
Clemence S, 1989). Segun (Lutenegger et al., 2015) pruebas recientes a escala real (compresion
axial y traccion) en arcilla, arena y lecho de roca han demostrado que el Kt tradicional utilizado,
basado Unicamente en el tamafio del eje puede mejorarse. Esta tendencia de que el factor Kt es
subestimado solamente calculado en funcion del diametro del pilote se ha evidenciado en los
proyectos que ha participado la empresa Axiatech S.A.S, ya que en desarrollo de los proyectos se
ha evidenciado que los torques previstos, basados en que el factor solamente depende del diametro
del pilote, no han sido posible alcanzarse en su mayoriay que presentan desviaciones significativas.
No obstante, realizando pruebas de carga en algunos lugares, se ha validado que el desempefio de
los pilotes satisface las solicitaciones para las que se disefiaron. La relacion entre capacidad y par
parece depender del tamario del eje, la geometria del eje, la configuracion de la hélice, la direccion
de la carga y el tipo de suelo (Lutenegger et al., 2015). Las pruebas de carga mencionadas
anteriormente segin (ASTM, 2013) permite determinar la capacidad de un pilote in situ, mediante

las deformaciones que se presentan en el pilote ante la aplicacion de una carga.
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(Cérdenas, 2018) menciona que la analitica de datos es fundamental para la toma de
decisiones y que las herramientas de analisis de datos predictivos buscan mejorar el analisis de
datos al predecir comportamientos futuros. Estas herramientas utilizan algoritmos de aprendizaje
automatico para identificar patrones en los datos existentes y luego usar esos patrones para predecir
lo que sucedera en nuevos eventos. Es por lo anterior que se busca generar un programa en Python
que permita analizar diferentes clases de datos que se tienen los cuales son: datos cualitativos que
segun (Pefia, 2017) “se denominan datos cualitativos a todos aquellos que buscan caracterizar o
resaltar atributos de un hecho, persona, comunidad, organizacion o situacion no medible o sujeta a
representacion numérica.” Ademas, de datos cuantitativos que se definen como “aquellos
susceptibles a la medicion y representacion numérica” (Pefia, 2017). Menciona (Raschka &
Mirjalili, 2017) que Python es un lenguaje de programacion de alto nivel y de propoésito general
que se ha vuelto muy popular en diversos campos, incluyendo desarrollo web, andlisis de datos,
inteligencia artificial, machine learning y méas. Ademas, (Raschka & Mirjalili, 2017) hace énfasis
en que es conocido por su sintaxis clara y legible y que Python tiene una amplia comunidad de

desarrolladores y una gran cantidad de bibliotecas lo que facilitan el desarrollo en diversas areas.

Para (Raschka & Mirjalili, 2017) el machine Learning, o Aprendizaje Automatico en
espanol, es un campo de la inteligencia artificial que se enfoca en el desarrollo de algoritmos y
modelos que permiten a las computadoras aprender patrones a partir de datos y tomar decisiones.
Para efectos de este trabajo requiere el uso de regresiones para predecir el comportamiento de las
variables involucradas. Dice (Montgomey Douglas et al., 2012) los modelos de regresion son un
tipo de modelo estadistico que se utiliza para modelar la relacion entre una variable dependiente (o
de respuesta) y una 0 mas variables independientes (o predictoras). El objetivo principal es entender
como las variables independientes afectan a la variable dependiente y predecir sus valores. Hay
varios tipos de regresion adaptados a diferentes situaciones y tipos de datos. Aqui hay algunos de

los tipos de regresion mas comunes:

e Regresion Lineal Simple: Modela la relacion lineal entre una variable independiente
y una variable dependiente.
e Regresion Lineal Multiple: Extiende la regresion lineal simple para incluir multiples

variables independientes.
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e Regresion Polindmica: Modela la relacion entre variables utilizando un polinomio
de grado superior.

e Regresion Logistica: Utilizada cuando la variable dependiente es binaria (si/no,
1/0). Estima la probabilidad de que ocurra un evento.

e Regresion Ridge (Regularizacion L2): Introduce una penalizacién en los
coeficientes para evitar el sobreajuste (overfitting).

e Regresion Lasso (Regularizacion L1): Similar a Ridge, pero puede conducir a la
seleccidn de caracteristicas al forzar algunos coeficientes a cero.

e Regresion Elastic Net: Combina los términos de penalizacion de Ridge y Lasso.

e Regresion No Lineal: Utilizada cuando la relacion entre variables no es lineal.
Puede incluir funciones no lineales como exponenciales, logaritmos, etc.

e Regresion de Poisson: Utilizada para variables de respuesta que siguen una
distribucion de Poisson, comdnmente en modelos de conteo.

e Regresion de Cox: Utilizada para datos de supervivencia en analisis de
supervivencia.

e Regresion Robusta: Menos sensible a los valores atipicos que la regresion ordinaria.

Estos son solo algunos ejemplos, y existen muchas otras variantes y métodos especificos
para diferentes casos de uso. La eleccion del tipo de regresion depende de la naturaleza de los datos

y los objetivos del analisis.



ANALISIS DE LA INFLUENCIA DEL SUELO EN LA RELACION CAPACIDAD-TORQUE... 18

3 Metodologia

La estructura del trabajo se divide en las siguientes etapas claramente definidas, cada una
desempefiando un papel crucial en el desarrollo general del proyecto:

3.1 Creacion de la base de datos

En primera instancia se realiza un analisis en las carpetas de proyectos de la empresa para
identificar todas las fuentes de datos relevantes para el proyecto, esto implica no solo identificar
fuentes de informacién relevantes existentes en la empresa sino necesario realizar tareas de
limpieza de datos para abordar posibles inconsistencias o valores faltantes necesarios para la
creacion de la matriz. Al tratarse de informacion distribuida en varios bancos de datos, es necesario
Ilevar a cabo procesos de integracion de datos. En la Tabla 1 se presentan las librerias utilizadas

para la generacion del codigo y una breve descripcién de las funcionalidades de cada una.

Tabla 1

Librerias utilizadas

Libreria Descripcion
NumPy Operaciones matriciales y numéricas eficientes en Python.
pandas Estructuras de datos y herramientas de analisis de datos.

tabulate Crea tablas ASCII elegantes a partir de listas de datos.

matplotlib Biblioteca de visualizacién para graficos estaticos.

Basada en Matplotlib, proporciona una interfaz de alto nivel para gréficos estadisticos
seaborn atractivos.
statsmodels Modelos estadisticos para realizar analisis de datos.

sklearn Herramientas simples y eficientes para mineria y andlisis de datos.

multiprocessi

ng
random Generacion de nimeros aleatorios en Python.

Facilita la creacion y gestion de procesos en paralelo.

itertools Proporciona funciones para trabajar con iterables de manera eficiente.
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3.2 Limpieza de los datos

Posterior a la integracion de las bases de datos, constituye una etapa muy importante
preparar los datos antes del andlisis. Durante este proceso, se detectan y corrigen errores, se
normalizan y estandarizan los datos, se aborda la gestion de valores faltantes y se verifica la
consistencia. Ademas, se manejan valores atipicos y se valida la conformidad de los datos con las
bases de datos de origen. Este proceso asegura que los datos estén en un estado 6ptimo, mitigando
posibles impactos negativos en la precision de los modelos y contribuyendo a una toma de

decisiones basada en datos confiable y efectiva.

3.3 Desarrollo del Cadigo

Esta fase se centra en la generacion de cadenas de cddigo destinadas al analisis de los datos,
y se lleva a cabo mediante el lenguaje de programacién Python. Aqui, se desarrollan algoritmos
que permitiran explorar, visualizar y modelar los datos de manera eficiente. La eleccion de Python
como lenguaje de programacion es estratégica, ya que ofrece una amplia gama de bibliotecas y
herramientas especializadas en ciencia de datos, como pandas, NumPy y scikit-learn. Este enfoque
no solo facilita la implementacién de analisis avanzados, sino que también permite la integracion
de técnicas de machine learning para la generacion de modelos predictivos. La fase de desarrollo
de cbdigo no solo implica la creacion de funcionalidades especificas, sino también la
implementacién de buenas practicas de programacion y documentacion para garantizar la

comprension y mantenimiento a lo largo del tiempo.

3.4 Analisis de los datos

La etapa de analisis de datos constituye un paso fundamental en el proceso, desglosandose
en dos fases complementarias. Inicialmente, el analisis descriptivo se enfoca en describir las
caracteristicas clave del conjunto de datos, haciendo un analisis exploratorio de los mismos para
identificar patrones de comportamiento, este analisis basicamente arroja luz sobre tendencias. Este
enfoque aplicado sobre los datos es bastante importante, ya que sienta las bases para inferencias y

conclusiones fundamentadas. La segunda fase es el anélisis predictivo, en esta se proyecta el



ANALISIS DE LA INFLUENCIA DEL SUELO EN LA RELACION CAPACIDAD-TORQUE... 20

comportamiento futuro de los datos, siendo esencial la aplicacion de algoritmos de Machine
Learning para modelar y realizar pronosticos precisos. La combinacion de estas subetapas no solo
enriquece la comprension de eventos pasados, sino que también capacita para tomar decisiones
informadas basadas en la anticipacion de tendencias y comportamientos futuros, otorgando un

valor estratégico y practico a la informacién analizada.
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4 Resultados y Analisis

4.1 Creacion y limpieza de la base de datos

Para la recoleccion de datos, se llevo a cabo un analisis de las diversas bases de datos de la
empresa Axiatech obtenidas de los proyectos realizados. Después de examinar cada base de datos,
se realizo una seleccién de los datos mas relevantes, priorizando aquellos que ofrecian una mayor
cantidad de informacion. Después, se integraron las bases de datos, que contenian informacion
detallada, los datos proporcionados se presentan en forma tabular, donde cada columna representa
una variable especifica. La primera columna indica la "Profundidad", seguida por las columnas "T"
(Torque), "Kt" (Factor de correlacion Torque-Capacidad), "Qult" (Capacidad ultima), "N™ (hmero
de golpes/pie necesarios para atravesar le suelos con un tomamuestras), "USCS" (Clasificacién del
suelo segun Sistema Unificado de Clasificacion de Suelos), "Humedad", "LL" (Limite Liquido),
"LP" (Limite Plastico), "IP" (indice de Plasticidad), "Grava" (Porcentaje de grava), "Arena"
(Porcentaje de arena), "Finos" (Porcentaje de finos), y "Tefect" (Torque efectivo) (Ver Tabla 2).
Estos términos representan diversas propiedades y caracteristicas geotécnicas asociadas a un
determinado contexto, como pruebas de carga en proyectos de ingenieria. No obstante, la matriz
de datos al final de este proceso se caracterizd por la presencia de numerosas variables con valores
no registrados a profundidades donde se encontraba informacion de las pruebas de carga. Ante esta
situacion, se adopto la siguiente estrategia, asumiendo el Gltimo valor registrado de cada variable
hasta la profundidad donde se disponia de informacion de las pruebas de carga. Esta aproximacion
permitid abordar la falta de datos en ciertas profundidades y posibilité la continuacién del anélisis
y modelado con una matriz de datos méas completa.

Aungue esta solucidén podria generar ciertas incertidumbres al asumir el Gltimo valor
registrado para las variables sin datos a profundidades especificas, es crucial destacar que el
enfoque adoptado se centra en la obtencion del programa inicial. Este primer paso es esencial para
avanzar en el andlisis y modelado, permitiendo la identificacion de patrones y tendencias iniciales.
Ademas, se reconoce la provisionalidad de los resultados dados los supuestos realizados. Se
planifica ejecutar nuevamente el programa en el futuro, una vez se disponga de informacion mas

completa y detallada. Este enfoque iterativo garantiza que, a medida que se recopile y se integre
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mas informacion, el programa se ajustard y refinara, proporcionando resultados méas precisos en

las iteraciones subsiguientes.

En la Tabla 2 se presenta la matriz final con la que se hizo el entrenamiento, prediccion y

validacion del programa.

Tabla 2

Matriz
Profundidad T Kt Qult N USCS Humedad LL LP IP Grava Arena Finos Tefect
[m] [Ib*ft] [ft™-1]  [kN] [%0] [%] [%] [%] [lb*ft]
6 8370 15 491 95 CL 8 38 13 25 0 4 96 7559
10 9850 16 592 10 ML 25 NL NP NP 0 8 92 8160
13115 13 691 95 CL 38 13 25 0 4 96 11765
6467 12 327 15 SC NL NP NP 30 55 15 6352
11327 11 500 95 CL 38 13 25 0 17 83 9928
12 10483 13 556 4 CL 18 30 11 19 0 16 84 9973
5790 14 327 18 SC NL NP NP 0 74 26 5440
7328 24 650 43 CL 32 11 21 0 21 79 6132
7097 21 525 15 CL 13 27 15 12 0 33 67 5662
6 7428 15 429 43 ML 16 NL NP NP 2 36 62 6294
11 11179 8 359 29 SW-SC 3 NL NP NP 7 83 10 9891
8 11516 11 465 21 SW-SC 11 NL NP NP 2 86 12 9883
12 14091 10 623 37 SC 20 NL NP NP 0 54 46 13927
7 12520 12 525 48 CL 16 34 15 19 0 38 62 10210
7 5390 23 486 19 CL 17 36 18 18 0 18 82 4672
9 7547 15 475 46 SW-SC 12 NL NP NP 14 80 6 6950
6 4110 22 379 27 CL 13 25 10 15 1 48 51 3868
3 15595 10 476 32 SC 3 NL NP NP 0 60 40 11203
5 12250 10 524 69 CL 10 45 15 30 0 94 11478
4 7723 18 562 95 ML 6 NL NP NP 0 5 95 7019
10 10636 10 450 13 ML 11 NL NP NP 0 43 57 9775
7 4463 24 450 59 SC 1 NL NP NP 13 75 12 4281
4 12928 11 535 95 CL 10 42 17 25 0 1 99 10782
5 3953 28 435 31 SC 4 NL NP NP 2 78 20 3536
6 5400 23 548 28 SC 20 NL NP NP 0 66 34 5298
6 9390 15 586 30 Sw-SC 11 NL NP NP 0 90 10 8665
8 3600 33 631 25 CL 14 41 14 27 0 35 65 4317
5 3670 28 450 22 SC 24 NL NP NP 0 88 12 3563
5 5425 16 465 79 SC 17 NL NP NP 0 86 14 6428
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Profundidad T Kt Qult N USCS Humedad LL LP IP Grava Arena Finos Tefect
[m] [lb*ft] [ft™-1]  [kN] [%0] [%] [%] [%] [lb*ft]
6 11250 13 582 15 SC 12 28 16 12 0 56 44 10218
5 3220 39 535 22 SW 14 NL NP NP 11 85 4 3067
6 5829 22 580 39 SH 16 50 19 31 1 6 93 5878
6 4525 29 487 19 SW-SC 12 NL NP NP 16 74 10 3795
7 9375 17 673 27 CL 17 30 13 17 1 35 64 8735
12 11382 12 580 15 ML 14 NL NP NP 0 44 56 10828
6 12805 10 536 8 SC 11 NL NP NP 1 67 32 12326
7 5015 31 558 31 SC 16 NL NP NP 0 55 45 4064
5 7663 22 735 55 SC 7 NL NP NP 10 75 15 7431
5 3500 29 385 37 GC 5 53 34 13 53 34 13 2962

Como se evidencia en la Tabla 2, la matriz resultante de los procesos previos presenta un total de
40 filas y 14 columnas, con 14 variables en total, de las cuales 13 son independientes y 1 es la
variable respuesta, que para este caso en particular es el pardmetro Kt. Dentro de las variables mas
destacadas se tiene que la profundidad varia en un rango comprendido entre 3 y 12 metros, con un
promedio de 7 metros. Respectivamente, el torque exhibe una variacion entre 3220 y 15595 Ib*ft,
con una media de 8287 Ib*ft. La variable respuesta muestra una variacion entre 8 y 39 ft, con un
promedio de 18 ft!; mientras que la capacidad Gltima se sitda entre 735 kN y 327 kN, con un
promedio de 323 kN. Estos detalles proporcionan un panorama detallado de la diversidad y
distribucion de las variables en la matriz, permitiendo una comprension mas profunda de la

informacidn recopilada y allanando el camino para analisis y modelado subsiguientes.

Dentro del proceso de limpieza de datos, se realizé una verificacion de la consistencia de estos.
Este analisis se centr6 en asegurar que los valores registrados fueran congruentes y estuvieran
dentro de los rangos esperados. Se realizaron comparaciones y validaciones para identificar

posibles discrepancias, anomalias o valores atipicos que pudieran afectar la integridad de los datos.
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4.2 Creacion del codigo

En los subcapitulos siguientes se expone detalladamente el contenido en el codigo.

4.2.1 Analisis exploratorio

Para iniciar con el analisis exploratorio, se va a indagar sobre el tipo de variable de cada
columna de la Tabla 2. En la Tabla 3 se puede observar el tipo de las variables que intervienen en
el problema de prediccion, se tiene valores tanto numéricos como de cualitativas. Dentro de las
variables numéricas encontramos enteros (int64) y valores reales (float64) y para las cualitativas

tenemos cadenas de texto o string (object).

Tabla 3
Tipo de variable de las columnas

Variable Tipo de variable
Profundidad float64
T float64
Kt float64
Qult int64
N object
USCS float64
Humedad object
LL int64 and object
LP int64 and object
IP int64 and object
Grava int64
Arena int64
Finos int64
Tefect float64

Cuando se desarrolla un modelo, resulta importante examinar la distribucion de la variable

objetivo, ya que, en ultima instancia, es lo que se busca predecir.



ANALISIS DE LA INFLUENCIA DEL SUELO EN LA RELACION CAPACIDAD-TORQUE... 25

Figura 2
Distribucion de la variable respuesta
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En la Figura 2 se presenta el grafico de densidad para la variable 'Kt', este proporciona una
representacion visual de la distribucién de probabilidad de los datos, los cuales presentan una

asimetria positiva, pues los datos se acumulan a la izquierda del gréafico.

Para proseguir con el analisis exploratorio, se procedera con la clasificacion de las variables
en cuantitativas y cualitativas. En el caso de las variables cuantitativas, se generaran histogramas
individuales para cada una. Este enfoque permitira visualizar la distribucién de frecuencias y
obtener percepciones mas detalladas sobre la formay la dispersion de cada variable cuantitativa en
el conjunto de datos. La representacion grafica mediante histogramas facilitara la identificacion de
patrones, tendencias y posibles valores atipicos. En la Figura 3, se logra determinar los diferentes

comportamientos de las variables independientes.
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Figura 3

Distribucion de las variables numéricas

Distribucién variables numéricas
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Luego, se procede a generar un grafico de dispersion para cada variable en relacion con la
variable respuesta. Esto proporciona una representacion grafica detallada de la relacion entre cada
variable independiente y la variable de interés, permitiendo una evaluacién visual de posibles
patrones, tendencias y correlaciones. La informacion revelada en estos graficos puede ser crucial
para comprender la influencia relativa de cada variable en la variable respuesta. La observacion de
la dispersion de los puntos en el grafico facilita la identificacion de cémo se relacionan las
variables, asi como la deteccion de posibles valores atipicos que podrian afectar la calidad del
modelo. Este analisis es muy importante en el proceso de exploracién de datos, proporcionando
tendencias valiosas para orientar analisis y la toma de decisiones en etapas posteriores del analisis
de datos. El resultado de la ejecucidn se presenta en la Figura 4. Es importante mencionar que la
variable respuesta Kt esta representada en el eje X, mientras que las demas variables cuantitativas

estan representadas en el eje y.
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Figura 4
Correlaciones con Kt
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Figura 5
Matriz de correlaciones
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El resultado en términos de coeficientes de correlacién se muestra en la Figura 5. La matriz de
correlaciones contiene la representacion numérica del ajuste de las variables en el problema. Este
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coeficiente se calcula dos a dos para cada par de variables, las variables se ajustan a la linea recta

si el valor es cercano a uno (1) y entre méas se acerca a cero (0) la correlacion es méas baja.

4.2.2 Divisién entrenamiento y prueba

La evaluacion de la capacidad predictiva de un modelo implica verificar la proximidad entre
sus predicciones y los valores reales de la variable respuesta. Para cuantificar este desempefio de
manera precisa, es esencial contar con un conjunto de observaciones no visto durante el ajuste del
modelo, conocido como conjunto de prueba. Para lograr esto, se divide el conjunto de datos
disponible en un conjunto de entrenamiento y un conjunto de prueba. La seleccion adecuada del
tamafo de estas divisiones depende de la cantidad de datos disponible y del nivel de confianza
necesario en la estimacion del error; cominmente, una proporcién del 80%-20% ha demostrado
ser efectiva. La asignacion de las particiones debe realizarse de manera aleatoria o aleatoria-
estratificada para garantizar una representacion justa de la variabilidad de los datos en ambos

conjuntos.

Es crucial verificar que la distribucion de la variable respuesta sea similar tanto en el
conjunto de entrenamiento como en el de prueba al realizar la particion de los datos. Para garantizar
esto, la funcidn train_test_split de scikit-learn ofrece la posibilidad de conservar las caracteristicas
en los dos conjuntos extraidos. En la Tabla 4 y Tabla 5 se logra determinar que las caracteristicas
de los conjuntos de entrenamiento y prueba son parecidos en cuanto a las medidas de tendencia

central y desviacion.
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Tabla 4

Particién de entrenamiento

29

Particion de entrenamiento

Numero de valores 31.00
media 21.70
Desviacion estandar 6.55
maximo 32.86
minimo 10.05
Tabla 5
Particion de prueba
Particion de prueba
Numero de valores 8.00
media 19.57
Desviacion estandar 5.03
maximo 26.33
minimo 9.55

4.2.3 Preprocesamiento

Cuando los predictores numéricos tienen diferentes escalas o variabilidades, pueden influir

significativamente en modelos de machine learning. Algoritmos como SVM, redes neuronales y

Lasso son sensibles a estas disparidades, lo que puede llevar a que predictores con mayores escalas

o0 varianzas dominen el modelo injustamente. Para abordar esto, dos estrategias comunes son la

normalizacion, que ajusta las escalas de los predictores, y las transformaciones robustas, que son

utiles en presencia de valores atipicos o distribuciones no lineales. En este caso se hizo uso de la

normalizacion de los datos para llevarlos.

La binarizacién, o one-hot-encoding, implica la creacion de variables dummy para cada

nivel de variables cualitativas. Al utilizar OneHotEncoder con drop="first, se eliminan

redundancias y se evitan problemas en modelos sensibles a la correlacion perfecta entre predictores,
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como los lineales sin regularizacion o las redes neuronales. El preprocesamiento en scikitlearn se
realiza eficientemente mediante ColumnTransformer y pipelines, y el mddulo
sklearn.preprocessing ofrece diversas opciones adicionales para la transformacion de datos.
Basicamente lo que hace el programa es transformar las variables cualitativas en numeros, para

que el modelo lo pueda leer y hacer predicciones mas eficientes.

La matriz resultado luego de aplicar estas transformaciones, tanto a las variables

cuantitativas como cualitativas, a la matriz original se obtiene la siguiente:

Tabla 6

Matriz transformada

Profundidad T Qult N Humedad LL LP IP Grava Arena Finos Tefect

0.07 1.29 0.03 0.29 0.82 0.08 145 0.68 0.53 049 056 0.88
0.07 1.11 071 0.70 01.94 0.08 0.13 0.04 1.40 079 101 1.09
0.39 0.05 0.30 2.04 00.69 1.01 013 123 053 167 163 0.00
0.07 026 128 0.10 0.94 0.62 170 004 0.53 108 1.09 047
0.52 051 194 094 0.42 0.08 0.13 0.04 391 0.09 092 0040
1.90 089 162 042 1.67 0.08 0.13 0.04 0.1 106 1.08 0.78
0.07 0.71 194 0.83 1.79 0.08 0.13 0.04 0.53 0.75 057 0.70
0.39 146 1.69 204 0.69 101 013 123 053 167 163 140
2.35 095 0.58 0.94 0.47 0.08 0.13 0.04 0.53 029 037 1.09
0.39 091 0.60 0.94 0.09 172 223 291 053 013 001 0.89
0.85 135 0.71 0.68 2.21 0.08 0.13 0.04 0.53 124 101 132
0.85 1.21 0.02 1.07 0.32 292 145 283 053 1.60 157 1.30
0.39 137 014 1.20 00.13 0.08 0.13 0.04 0.38 051 038 159
0.39 0.23 0.92 0.10 0.75 0.08 0.13 0.04 0.23 056 056 042
0.39 0.36 0.64 0.38 0.15 0.08 0.13 0.04 0.53 130 0.08 0.37
2.35 0.68 0.34 0.35 1.16 0.17 0.70 0.68 0.53 025 125 0.80
0.39 021 042 049 0.17 0.53 048 095 0.38 015 021 0.22
0.07 095 0.36 0.34 0.87 0.08 0.13 0.04 0.53 0.09 003 0.16

0.31 141 0.13 2.04 0.33 210 3.02 123 053 0177 172 1.07
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Profundidad T Qult N Humedad LL LP IP Grava Arena Finos Tefect

0.07 0.35 151 0.49 1.00 0.17 013 032 0.38 060 062 0.39
0.85 0.82 056 1.44 0.97 0.08 0.13 0.04 0.53 117 095 037
0.08 0.16 213 0.55 0.81 0.08 0.13 0.04 0.95 0.79 092 004
0.39 1.09 0.34 0.79 0.05 0.08 0.13 0.04 184 0.75 108 01.25
0.52 099 056 0.71 0.06 0.08 0.13 0.04 0.23 117 101 0.77
0.85 148 0.13 0.68 0.33 0.08 0.13 0.04 0.23 117 101 149
0.30 137 1.09 0.57 0.42 183 0.66 187 0.53 0.60 0.65 01.07
0.85 126 0.86 0.34 1.37 0.08 0.13 0.04 0.23 089 076 01.33
0.75 0.19 047 0.22 0.00 0.08 0.13 0.04 155 096 120 0.20
0.39 0.83 0.26 0.45 1.54 0.08 0.13 0.04 0.53 048 032 0.75
2.35 1.75 1.01 0.12 1.52 0.08 0.13 0.04 0.53 0.06 006 212
131 0.14 0.40 204 1.04 0.08 0.13 0.04 0.53 163 160 0.18

De aqui en adelante la Tabla 6 servira de referencia para realizar los procedimientos
restantes.

4.2.3 Entrenamiento

Se procede a ajustar el modelo de regresion lineal con regularizacion ridge para predecir el
comportamiento de la variable respuesta (Kt) utilizando todos los predictores disponibles. Se
emplea la implementacion Ridge de scikit-learn con los argumentos predeterminados. Es
fundamental recalcar que, de aqui en adelante se utilizaran los datos de la Tabla 6. Para garantizar
que el preprocesamiento se realice exclusivamente con los datos de entrenamiento y no se filtre
informacién del conjunto de prueba, se emplea un pipeline que combina las transformaciones
necesarias (como la estandarizacién) con el entrenamiento del modelo. Esta préctica asegura una
aplicacion coherente del preprocesamiento en ambos conjuntos de datos, contribuyendo a una

evaluacion precisa y justa del rendimiento del modelo en datos no vistos.
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4.2.4 Validacion

El error mostrado por defecto después de entrenar un modelo es el error en el conjunto de
entrenamiento, que mide la diferencia en las predicciones para las observaciones ya conocidas, en
la Tabla 7 se presenta el error obtenido. Para obtener una estimacion mas precisa antes de recurrir
al conjunto de prueba, se pueden emplearon estrategias de validacién basadas en resampling.
Scikit-learn. Estas estrategias, como cross_val_score(), toman como primer argumento un
estimador, que puede ser directamente un modelo o un pipeline. Es crucial destacar que las métricas
de error de regresion se devuelven en negativo para que un valor mas cercano a O representa un

ajuste mejor.

Tabla 7

Media de las métricas de validacion cruzada

Media de las métricas de validacién cruzada -4.95

Figura 6

Distribucién del error
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La Figura 6 representa la distribucion de los errores derivados del procedimiento en el conjunto
de entrenamiento revela una tendencia hacia la media de los datos. Este patrén de comportamiento

sugiere un ajuste normal en los datos presentados, indicando que las predicciones del modelo
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tienden a agruparse alrededor de la media de los valores reales. Este comportamiento es un
indicativo favorable de la capacidad del modelo para capturar la variabilidad de los datos de
entrenamiento y generar predicciones cercanas a los valores observados. En la Figura 7 se
presentan 4 graficos, los cuales se describen a continuacion. El grafico “valor predicho vs valor
real” es un grafico de dispersion de los valores reales vs los predichos el modelo, el resto de los
gréaficos son representaciones de los residuos que arrojan informacion de los residuos que arroja el

modelo.

Figura7
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La grafica nombrada “valor predicho vs valor real” incluida en la Figura 7 exhibe las
predicciones realizadas por el modelo de entrenamiento evidenciando un notable ajuste a los datos,
sugiriendo una alta confiabilidad en las predicciones dentro de este conjunto de valores. Este fuerte
ajuste indica que el modelo ha aprendido de manera efectiva las relaciones entre los predictores y
la variable respuesta en el conjunto de entrenamiento. No obstante, es crucial destacar que la
evaluacion de la confiabilidad del modelo debe extenderse al conjunto de prueba para garantizar

su capacidad de generalizacion a nuevos datos. A continuacion, se incluiran los valores arrojados
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por el modelo para el conjunto de prueba, proporcionando una evaluacion exhaustiva de su

desempefio en un conjunto de datos independiente.

4.2.5 Prediccién

Finalmente, se presentan las predicciones del modelo una vez que ha sido entrenado. Estas
predicciones representan las estimaciones del modelo para la variable respuesta (Kt) basadas en las
caracteristicas de nuevas observaciones de datos no vistos durante el entrenamiento. Esta etapa es
crucial para evaluar el rendimiento del modelo en situaciones del mundo real y para entender coémo
se generaliza a datos que no formaron parte del proceso de aprendizaje. La Tabla 8 presentan tanto
los valores reales, columna denominada “Kt”, como las predicciones del modelo, columna
“Prediccion”; como se puede observar los valores predichos por el modelo tienen una baja
dispersion si tenemos presente que el nimero de datos utilizados dentro del desarrollo del proyecto
es bajo.

Tabla 8

Predicciones del modelo

kt prediccion
20.844538 21.205380
29.219431 29.316511
23.387298 25.706241
16.300000 20.010436
11.321480 9.493852
22.182178 29.969536
10.349579 11.050441

9.551582 5.524458
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5 Conclusiones

1. Sellevo a cabo la depuracion de las bases de datos existentes en la empresa, consolidando
la informacion en una unica matriz utilizada en los codigos de entrenamiento, validacion y
prediccion.

2. Se realizd un andlisis exploratorio de las variables, identificando relaciones entre ellas
mediante un analisis de dos a dos y examinando los factores de correlacion.

3. Se implemento un cédigo en Python utilizando metodologia de aprendizaje automatico para
predecir la variable Kt en funcion de las propiedades indices del suelo, el registro de torque
y la capacidad Gltima del suelo. EI modelo seleccionado fue una regresion lineal.

4. El cddigo resultante demostro una capacidad de prediccidn notable y se ajust6 eficazmente
a los datos fuente, indicando un rendimiento satisfactorio del modelo en la estimacion de la
variable Kt basada en las caracteristicas del suelo y otros factores considerados.

5. Los errores entregados por el programa en el proceso de prediccién fueron relativamente
pequefos.

6. Es importante consolidad una base de datos mas robusta, con el fin de alimentar mejor el

modelo y asi obtener predicciones cada vez mas precisas.
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6 Recomendaciones

Como se dijo en un principio la actividad de recoleccion de la informaciéon fue de las mas dificil
de completar, motivo por el cual se decidio suponer los datos hasta la profundidad donde se tenia
la informacion de la prueba de carga. Es por lo anterior que se haran una serie de recomendaciones

para construir la matriz y poder alimentar de una mejor manera el codigo realizado.

e Tratar de gestionar informacion del suelo de los proyectos pasados y complementar la
matriz con esta informacion.

e Obtener datos de propiedades indices a la profundidad de las pruebas de carga en futuros
proyectos.

e Consolidar informacidn que se encuentra en la red de pruebas de carga en diferentes tipos
de suelos, esta recopilacion de datos se puede obtener de diversas fuentes, como bases de
datos geotécnicas e informes de proyectos anteriores.

e Mantener la matriz de trabajo actualizada a medida que se obtiene nueva informacion.

Es importante resaltar que, si bien en principio la matriz se defini6 con el conjunto de variables
que se presentaron en el documento, estas pueden variar y hacer una seleccion diferente, incluso el
programa se puede enfocar de otra manera a otro proceso dentro de la empresa para resolver
necesidades puntuales.
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