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Resumen

Este estudio propone una metodologia integral para la caracterizacion geotécnica de un
depdsito lacustre, integrando datos de ensayos CPTu y de laboratorio con herramientas
de modelacién geoestadistica y analisis probabilistico por confiabilidad. A partir del indice
de comportamiento del suelo (Ic), se generé un modelo estratigrafico tridimensional
mediante Kriging Bayesiano Empirico (EBK), que permitid representar la distribucion
espacial del subsuelo hasta 25 metros de profundidad e incorporar la incertidumbre
asociada a la prediccion. La consistencia del modelo fue reforzada mediante analisis
mineraldgico por difraccién de rayos X (DRX), lo cual mejoré la correlacion entre unidades
geotécnicas y su composicion litolégica. De manera complementaria, se realizé una
calibracion local de los coeficientes empiricos Nkt y NAU, generando intervalos de
confianza que representan la variabilidad natural del depédsito y permitieron mejorar la
estimacion de la resistencia al corte no drenado (Su) en condiciones in situ. En paralelo,
se llevé a cabo un analisis de confiabilidad estructural aplicado al predimensionamiento de
cimentaciones profundas, mediante simulaciones de Monte Carlo basadas en una funcion
de desempefio definida como la diferencia entre la capacidad portante y la carga aplicada.
Este enfoque permiti6 estimar de forma probabilistica la probabilidad de falla (Pf) y el indice
de confiabilidad (B), aportando herramientas para evaluar el desempefio estructural frente
a la variabilidad de los parametros del suelo. Los resultados obtenidos evidencian el
potencial de una metodologia que articula modelacion geoestadistica, calibracion empirica
y analisis por confiabilidad, contribuyendo a una interpretaciébn mas precisa del subsuelo

y al fortalecimiento del disefio geotécnico en entornos sedimentarios complejos.

Palabras clave: Geoestadistica, Ensayo de penetracion con cono (CPTu), indice de
comportamiento del suelo (Ic), Modelo estratigrafico 3D, Andlisis por confiabilidad,

Predimensionamiento de pilotes.
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Abstract

This study presents an integrated methodology for the geotechnical characterization of a
lacustrine deposit, combining CPTu and laboratory test data with geostatistical modeling
tools and reliability-based probabilistic analysis. Based on the Soil Behavior Type Index
(Ic), a three-dimensional stratigraphic model was developed using Empirical Bayesian
Kriging (EBK), allowing for the spatial distribution of the subsurface to be represented up

to 25 meters in depth while incorporating prediction uncertainty.

Model consistency was enhanced through mineralogical validation using X-ray diffraction
(XRD), improving the correlation between geotechnical units and their lithological
composition. Additionally, local calibration of the empirical coefficients Nkt and NAU was
conducted, generating confidence intervals representative of the natural variability of the
deposit and improving the estimation of undrained shear strength (Su) under in situ

conditions.

In parallel, a structural reliability analysis was carried out for the preliminary design of deep
foundations using Monte Carlo simulations based on a performance function defined as
the difference between ultimate bearing capacity and applied load. This approach allowed
for the probabilistic estimation of failure probability (Pf) and the reliability index (),
providing a framework to assess structural performance under subsurface variability.

The results highlight the potential of a methodology that integrates geostatistical modeling,
empirical calibration, and reliability analysis to enhance subsurface interpretation and

strengthen geotechnical design in geologically complex sedimentary environments.

Keywords: Geostatistics, Cone Penetration Test (CPTu), Soil Behavior Type Index (Ic),

3D Stratigraphic Model, Reliability Analysis, Pile Preliminary Design, Geotechnical



Contenido 6

Contenido
Pag.
(0] o 1=1 4 Yo 13 13
N Y/ - U o T I=To o] o SO POPPPRRRRR 14
1.1  Generalidades del ensayo de penetracidn Con CONO............cceeeeeeeeeeieeeeceeeeeen. 14
1.2  Interpretacion del €NSay0 ........ccoooeeiiii i, 20
1.2.1 ClasificaciOn del SUEIO ..........ouuueiiiiieiieicc e e 21
O =T o U 011 7= o T 27
1.2.3 Resistencia al corte No drenado..........coooeeieiiiii 30
1.2.4 Estimacion Capacidad Portante en pilotes a partir del ensayo CPTu............. 34
1.3 Analisis espacial Y StadiStiCO .........coccuuiiieiiiiiiieeiiiiee e 37
1.3.1 INCertidUMDBIE ... 38
1.3.2 Descriptores estadiStiCoS...........cooeeeiiiiiiii 40
1.3.3 MOEIOS lINEAIES ....uueeiiieeieeeeee e e e e 45
1.3.4 GeoestadiStiCa .......coooeeeiiiii i 48
1.3.5 Analisis por confiabilidad....................cccc 59
2. Metodologia....cooeiiii e, 65
2.1 Recopilacion de Informacion ...........ccccoii 67
2.1.1 Organizacion de la base de datos de parametros geomecanicos .................. 67
2.2 ReViSiON BIDIIOGrAfiCaA .......ccuuviieiiiiiii e 68
2.3  Compilacién de informacidn geolégica, geomorfoldgica y geotécnica ............... 68
2.4  Modelacion estratigrafica y estimacion parametros geomecanicos ................... 69
2.4.1 Modelacion GeoestadiStiCa..........cccvvviiiiiiiiiiiiiieiiieeieeeee e 69
2.4.2 Modelacion Estadistica de Parametros GEOMECANICOS............cccvvvvveeeeeeeenans 78
2.5 Analisis por confiabilidad ................cccc 80
3. Caracterizacion zona de €StUAIO ....cceeeeiiiiiiiiie e 84
0 A 1o Yo .2 Tox o o S PPRERRR 84
3.2 Aspecto Geoldgico y GEOMOIfOIOQICO .....ocovvvviviiiiiiiiiiiiiiieieeeeeeeeeeeeeeeeeee e, 86
3.3 Modelo GeolOgiCO- GEOIECNICO ........eeiiiiiiiieiiiiiee et 89
3.4 INformacion AN@lIZAGA. ..........cceeuuiieiieee e 92
3.4.1 Ensayos penetracion con CONO (CPTU) .....cevviiiiiiiiieiiiieeieeeeeeeeeeeeeeeeeee e 92
3.4.2 ENSAY0S 1aDOTAONIO .. ..uiiiiiiiieiiiiiee e 94
3.5  Caracterizacion gEOECINICA .......ceiiuuriieiiiiiiee ettt e et 95
4. Modelacion estratigrafica y estimacion de pardmetros. ......ccoooecvvveieeeeeeeneinee, 102



Contenido 7

4.1 RESURAUOS CPTU...uuiiiiiiiiiiiiiiitiueesseesieerreesreesrersrerrerrrrare—e.———.—————————————————————————— 102
4.2 ESHAUGIATIA ..veveiiieeiiiiiiieie et e e e e e 107
4.3 Modelo Geoestadistico indice de comportamiento.............ccccceeviiieeeeriineeeennne 113
4.3.1 Analisis EXploratorio de datOsS.........cccoeeeieiiiiiiiiiiiiiccccsee s 115
4.3.2 Estimacion Semivariogramal.........ccccoeeeeuuunnunniiieeseses s 117
4.3.3 Validacion MOUEIOS .........ciiiiiiiiieeeeee et e e 121
4.3.4 Analisis de los modelos estratigrafiCos ........ccccoeeeiieeiiiiiiieiieeiiccee e 123

4.4 EStiMaACiON Par@mMeEtrOS.......ccuuuiiiiiiiiiiiii e e e et e e e e st e s st e e s eaaa e eeeees 131
4.4.1 Estimacion peso unitario TOtal.........ccccceeoiiiiiiiiiiccc e 131
4.4.2 Estimacion Resistencia al corte no drenado ............ooevvvveeeiiiiiiieeiiiieee e 139

5. Analisis por confiabilidad ..o 146
5.1  EStMACION PArAMEIIOS ....cciiuiiiiieiiiiiie ettt eneeas 146
5.2  Definicion funcidn de desempenio...........coeveviiiiiiiiiiiiiiiiiiieieeeeeeeeeee e 149
5.3  Evaluacion probabilidad de falla e indice de confiabilidad .............ccccccoveeeeeeee. 154
6. Conclusiones y reCoOmMENTaACIONES ........ceuuiuiiiiieeiiieeiirs e e e e e e e e e e e eeeerr s 162
6.1  CONCIUSIONES ... 163

6.2 RECOMEBNUACIONES .. .ot et e e e aeaaes 166



8 Analisis Geoestadistico y de confiabilidad para la interpretacion del ensayo CPTu en un

depdsito lacustre del occidente de la sabana de Bogota

Lista de figuras

Péag.
e o [U L= W R =T o Tod ] o[ TS 15
Figura 1-2 Geometria del PIEZOCON0 .........ouuiiieiiiiiie ettt 16
Figura 1-3 Equipo de perforacion multiensayo GEOProbe..........ccuvvuvvvvuvinniinniiiniiiniinnninnns 18
Figura 1-4 Clasificacion tipo de suelo Douglas y OlIsen (1981).........ccceeeviiiiiiiiieeeeeennnnns 22
Figura 1-5 Cartas de clasificacion tipo de comportamiento ............cccceevieereeiniieeeeininnenn. 24
Figura 1-6 Tipo de comportamiento del suelo (SBTh, 2016) ..........uuuvevrrivmmiinnrninrenninnnnnnnns 27
Figura 1-7 EStimacion PeS0 UNITAIO. .........uuuriiiiiiiiiiiiiiiieee et e e e 28
Figura 1-8 Estimacion peso unitario (Rix et al 2019) ..........cccuvvuiiiiiiiiiiiiiiiniiieinrea. 29
Figura 1-9 Método estimacion capacidad portante en pilotes...........ccccceeevviiiiiiiiieeeeennnnns 35
Figura 1-10 Tipo de inCertidumBDre .............uviiiiiiie e 39
Figura 1-11 Diagrama de Cajas Yy BigOLES ..........uuuuuuuiiuuiiiiiiiiiiiniiiiiiieiinniennnennnrnnren.. 44
Figura 1-12 Representacion de la distribucion espacial de sondeos para estimacion en
(U010 o (o3 g Lo N 1 ¢ [U =13 1 =T Vo o I 49
Figura 1-13 a) Relacion semivarianza y covarianza b construccién semivariograma y
[T 1= T 1= 0 T O TU PR PPPRT 52
Figura 1-14 Comparacién semivariograma y modelos teOriCOS ............uvvurvrrrrnnrennrnnnnnnnns 57
Figura 1-15 Definicion de indice de confiabilidad y probabilidad de falla........................ 62
Figura 2-1 Metodologia Usada en la ejecucion del proyecto. .........cccccuvvvuvvnnennnnnnnnnnnnnnnns 66
Figura 2-2 Metodologia construccion modelo 3D indice de comportamiento. ................. 70
Figura 2-3 Estimacion pardmetros Semivariograma del indice de comportamiento........ 74
Figura 2-4 validacidn cruzada valores predichos vs valores medidos ...........ccccccuvvvnnnnnne. 76
Figura 2-5 Modelo VOoxel tip0o de SUEIOS ........oeeviiiiiiiiiiiiiiiece e 77
Figura 2-6 Metodologia estimacion PardmetroS ...........cueeeeariieeeeiniiiie e e e 79
Figura 2-7 Metodologia Andlisis por confiabilidad...............cccccviiiiiiiiiiiii, 81
Figura 3-1 Localizacién Sabana de Bogota y Zona de eStudio...........ccoocveveeriiieeeeinnnenn. 85
Figura 3-2 Unidad geoldgica de superficie (UGS) de iNterés. .......ccccvvvurrunrinrrnnnninnnnnnnnnnns 87
Figura 3-3 Unidad GeomorfolOgica de iNtErés. .........ccuuvviiiiieeiiiiiiiiiiiiee e eeiiieee e 88
Figura 3-4 Localizacion en planta sondeos y seccion transversal A-A" ........cccocceeeeniine 90

Figura 3-5: Modelo geoldgico-Geotécnico Seccion longitudinal A-A’.........ccccvvvvivivnnnnnnns 91



Contenido 9

Figura 3-6 Localizaciéon Sondeos CPTu y perforaciones ..........ccccccuvvvvuvenuiinnennnninninnnnnnn. 94
Figura 3-7 Variacion contenido de finos en seccion transversal A-A”.........ccooveeeeennnns 96
Figura 3-8 Variacidn peso unitario total en seccion transversal A-A........cccccevvvvnninnnnnnnns 97
Figura 3-9 Variacion indice de plasticidad en seccion transversal A-A" ..........cccccevvvnnnns 98
Figura 3-10 Clasificacion suelos finos carta de casa grande ...........ccccoovvveveeiiiieeeeinneenn. 99
Figura 3-11 Frecuencia tipo de suelo de acuerdo con el sistema unificado de clasificacion
0E SULIOS (SUCS). ittt ettt e e e e e s st e e e e e e e e e bbb eeeeas 100
Figura 3-12 ComposiCiON MINEIalOQICa.........cciiiiiiiie ettt 101
Figura 4-1 Datos CPTU NOIMAliZAdO0S .........uuuuuuumuiiiiiic e 103
Figura 4-2 Carta de clasificacion SBtNn (2009).........cccuuiiiiiiiiiiiiiiiiiieeee e 105
Figura 4-3 Carta de clasificacion SBtn (2016)..........ccoeiiiiiiiiiiiiiiiiciicseee e 106
Figura 4-4 indice de comportamiento ensayos CPTU..........cc.coeeviveeiereeieeieeieeee e 109
Figura 4-5 Localizacién sondeos validacion estratigrafia...........ccoccceeeiiiiiiiiiiiiine e, 110
Figura 4-6 Analisis Estratigrafia del terr€n0 ... 112
Figura 4-7 Localizacion Seccion transversal B-B ............cccciiiiiiiiiiiiiieiiiiieeee e 114
Figura 4-8 Seccion TranSVersal B - B ...........uuuiiiiiiccees s 114
Figura 4-9 Histograma y diagrama de caja indice de comportamiento......................... 116
Figura 4-10 EStimacion SemiVariograMa ..........ocuueeeeiiurrieaiiieeeeeaiieeeessineee e asseeeeannneeas 120
Figura 4-11 Modelos estratigraficos vista en planta...........cccccevvevvveviviverieviieiiieeieeeeeeeee, 125
Figura 4-12 Modelos estratigraficos vista en planta...........cccccoovuiiiiiiiiiiiniiiiiieeeeee 126

Figura 4-13 Visualizacion espacial error estandar modelos estratigraficos evaluados..127
Figura 4-14 Visualizacion espacial error estdndar modelos estratigraficos evaluados..128

Figura 4-15 Modelo Voxel indice de comportamiento.................ccceevrveeererisiereeensneenens 130
Figura 4-16 Seccion Transversal B-B’ indice de comportamiento ...........cccccoeieiiiiiiinnn. 130
Figura 4-17 Estimacion peso unitario total del deplSito............cccvvveeiiiieiiiiiiiiiiiieeeeeee 136
Figura 4-18 Validacion cruzada correlaciones evaluadas. ............cccccevvieeeiiiiieneennnnnn. 138
Figura 4-19 Estimacion Pardmetro Nit........ ... e e 140
Figura 4-20 ESMACION NAU-«.cttuteeeeiiiiie ettt e e 141
Figura 4-21 Variabilidad estimacion resistencia al corte no drenado...........ccccceeeeeennnn. 144
Figura 5-1 comparacion media aritmética y media geometrica...........ccccevvvvvvvieeeeeeennnns 148
Figura 5-2 ESHIMACION SU ....cciiiiiiiiiiiiiiie ettt ettt e e e e e nneeas 149
Figura 5-3 Capacidad Portante en funcién del diametro del pilote y profundidad.......... 152
Figura 5-4 Evaluacion distribucion de probabilidad..............ccccccooiiiiiiii, 153
Figura 5-5 Estimacion probabilidad de falla ..o 157

Figura 5-6 Mapa de calor indice de confiabilidad.............cccoooiiiiiiiiiiiiiiiiiiccccccce s 159



Objetivo 10

Introduccién

La caracterizacién del subsuelo es un componente esencial en multiples ambitos del
desarrollo territorial, incluyendo la planificacion de infraestructura, la gestion del riesgo
geotécnico y la ordenacion del uso del suelo, ya que condiciona directamente la estabilidad
y funcionalidad de los sistemas naturales y antrépicos. Esta actividad permite, ademas,
identificar zonas con potenciales amenazas geotécnicas, como suelos blandos, estratos
colapsables o areas con alta susceptibilidad a fenémenos como licuacién, subsidencia o
inestabilidad de laderas, informacién que resulta fundamental para reducir riesgos en
procesos de ocupacion del territorio y respaldar decisiones en la planificaciéon urbana,
ambiental y de infraestructura. En este marco, los ensayos geotécnicos in situ constituyen
una herramienta clave, ya que permiten obtener parametros representativos de los suelos
en condiciones naturales, reduciendo la incertidumbre asociada a la alteracion de muestras
durante su extraccion y manipulacion. Entre estos métodos, el ensayo de penetracion con
cono piezocono (CPTu) se ha consolidado como uno de los mas utilizados para la
caracterizacion de suelos finos y estratificados, debido a su capacidad de proporcionar

datos continuos a alta resolucion, rapidez operativa y eficiencia en campo.

Sin embargo, la interpretacién de los resultados del CPTu se basa en correlaciones
semiempiricas que, si bien han sido validadas en contextos globales, pueden no ser

directamente transferibles a entornos geolégicos locales sin un proceso de calibracion



11 Analisis Geoestadistico y de confiabilidad para la interpretacion del ensayo CPTu en un

depdsito lacustre del occidente de la sabana de Bogota

adecuado. En Colombia, y particularmente en la Sabana de Bogota, los depdsitos lacustres
presentan condiciones geotécnicas complejas: alta compresibilidad, sensibilidad y baja
resistencia al corte, lo que plantea importantes retos para el disefio de cimentaciones.
Estas caracteristicas exigen enfoques avanzados que consideren la variabilidad espacial

y la incertidumbre inherente al comportamiento del terreno.

En este sentido, la geoestadistica ofrece herramientas para modelar dicha variabilidad a
través de técnicas como el Kriging Bayesiano Empirico (EBK), que no solo permite estimar
parametros geotécnicos en tres dimensiones, sino también cuantificar el error asociado a
cada prediccion. Esta capacidad resulta especialmente valiosa en contextos como los
depdsitos lacustres, caracterizados por transiciones estratigraficas debido a su ambiente
de formacién, condiciones que influyen directamente en la respuesta del terreno ante

cargas estructurales.

De forma complementaria, el andlisis por confiabilidad en ingenieria geotécnica permite
abordar de manera rigurosa la incertidumbre asociada a las propiedades del suelo y a las
condiciones de carga. Este enfoque se basa en la incorporacion de métricas
probabilisticas, como la probabilidad de falla (Pf) y el indice de confiabilidad (B8), que
permiten cuantificar el riesgo estructural desde una perspectiva estadistica. Tal como lo
destacan Baecher y Christian (2003), esta metodologia representa un avance respecto a
los métodos deterministicos tradicionales, al proporcionar un marco robusto para la toma

de decisiones de disefio en condiciones de variabilidad natural del terreno.

Bajo este enfoque, la presente investigacion se orienta al analisis integral de un depdsito
lacustre ubicado en el occidente de la Sabana de Bogota, a partir de la integracion de datos
provenientes de los estudios "Zonificacibn Geomecénica de la Sabana de Bogotd"
(Ingeominas, 2002) y "Propuesta para la Generacion de Cartas de Clasificacion en Suelos
Finos" (SGC, 2021). La estrategia metodoldgica adoptada combina técnicas de analisis
estadistico, geoestadistico y probabilistico para abordar los desafios propios de la
caracterizacion del subsuelo en estos entornos. Este enfoque permite representar
tridimensionalmente la distribucion estratigrafica del terreno, estimar parametros
geotécnicos, e incorporar la incertidumbre en el disefio geotécnico mediante simulaciones
que consideran diferentes escenarios de carga, profundidades y configuraciones

geométricas. Esta perspectiva resulta fundamental para profundizar en la interpretaciéon
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del comportamiento del subsuelo en Colombia, un pais caracterizado por condiciones
geotécnicas particulares y una alta complejidad estratigréafica. A partir de esta integracion,
se plantea una metodologia con potencial de replicabilidad en diversos entornos
geoldgicos, siempre que se realice una adecuada adaptacion a las caracteristicas
particulares de cada contexto de estudio. Esta versatilidad metodolégica contribuye a
ampliar su aplicabilidad mas alla del caso de estudio especifico, facilitando su adopcién en

procesos de caracterizacion geotécnica con enfoques sistematicos.

A pesar del reconocimiento creciente del CPTu como una herramienta fundamental para
la caracterizacion geotécnica, su implementacion en Colombia continla enfrentando
limitaciones criticas, siendo la principal la ausencia de una normatividad actualizada,
especifica y vinculante. Esta carencia normativa restringe la estandarizacion de
procedimientos, impide su adopcién sistematica en proyectos de infraestructura, y limita
su incorporacién en marcos institucionales y regulatorios. En consecuencia, se dificulta la
integracion de enfoques metodoldgicos avanzados, tales como la calibracion de
pardmetros a condiciones locales, la aplicacibn de técnicas geoestadisticas para
modelacion espacial, y el uso de analisis probabilisticos desde etapas preliminares del
disefio. Esta situacidn no solo afecta la calidad de la caracterizacion del subsuelo, sino que
también compromete la capacidad de gestionar la incertidumbre y evaluar adecuadamente

el riesgo geotécnico.

En este contexto, se vuelve imperativo el desarrollo de un enfoque metodoldgico integral
que permita interpretar e interpolar, con rigor técnico, la informacién geotécnica
proveniente tanto de ensayos CPTu como de ensayos de laboratorio, incorporando de
manera explicita la variabilidad espacial del subsuelo y la incertidumbre inherente a los
pardmetros geomecanicos. Esta propuesta busca cerrar la brecha existente entre el
potencial técnico de los ensayos in situ y de laboratorio, y su aplicacion efectiva en el

disefio geotécnico confiable.
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Objetivos

Objetivo general

Establecer un método de interpolacion de informacion usando analisis estadistico y

geoestadistico, a partir de la calibracién de los parametros geotécnicos obtenidos mediante

ensayos de laboratorio y ensayos de penetraciéon con cono (CPTu) en un depésito lacustre

de la sabana de Bogota.

Obijetivos especificos

Generar un modelo estratigrafico de la zona de estudio mediante interpolacion
geoestadistica a partir del indice de comportamiento de la zona de estudio.
Estimar el parametro de resistencia al corte no drenado (Su) a partir del factor
empirico del cono (Ny,), factor del cambio de presion de poros (Ny,), asi como del
peso unitario, con base en los resultados de los ensayos de laboratorio y ensayos
de penetracién con cono (CPTu)

Determinar la confiabilidad de los parametros obtenidos mediante el ensayo de

penetracion con cono.
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1.Marco Teorico

Este capitulo presenta los fundamentos tedricos que sustentan el desarrollo del proyecto,
con énfasis en la interpretacion del ensayo de penetracién con cono (CPTu) y su aplicacién
en la estimacioén de la estratigrafia, parametros geomecanicos y el dimensionamiento de
pilotes. Adicionalmente, se abordan los principios fundamentales de la estadistica, la
geoestadistica y el analisis por confiabilidad, herramientas que permiten estimar e
interpretar parametros geotécnicos bajo un enfoque cuantitativo y probabilistico.

1.1 Generalidades del ensayo de penetraciéon con cono

El Ensayo de Penetracién con Cono (CPTu) es un método de exploracién del subsuelo
estandarizado bajo la norma ASTM D- 5778, este método de exploracion permite la
obtencion de parametros in situ del suelo, a intervalos de 20 mm de profundidad, lo que
contribuye a una mayor precision, confiabilidad y repetibilidad en la determinacion de
pardmetros geomecanicos que la obtenida mediante exploracion convencional y ensayos
de laboratorio. La ejecucion del ensayo implica la insercibn a presion de un cono
piezoeléctrico (ver Figura 1-1), a una velocidad constante de 2 cm/s. El piezocono registra
en tiempo real la resistencia a la penetracion en la punta (qc), la friccion desarrollada en el
fuste durante la penetracion (fs) y el exceso de presion de poros (U) (ver Figura 1-2). Este
tipo de ensayo in situ permite obtener el perfil estratigrafico del area de interés mediante
el comportamiento del material, asi como la adquisicidon de parametros geomecanicos a
partir de correlaciones semiemipiricas propuestas para diversos tipos de materiales de

origen geoldgico.
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El objetivo principal del ensayo es obtener informacién detallada acerca de la estratigrafia
del depdésito y las variaciones de las propiedades geomecanicas en funcion de la
profundidad. Ademas, es posible evaluar la disipaciéon en el tiempo del exceso de la presién
de poros generada durante el proceso de penetracion, lo que se conoce como pruebas de
consolidacion in situ. Debido a que en el ensayo de penetracion con piezocono no se
extraen muestras de suelo, no es posible realizar una descripciébn de este ni una
clasificacion basada en la distribucion del tamafio de particulas, de caracteristicas de
plasticidad, de humedad o de consistencia. Sin embargo, se puede determinar el tipo de
material de manera indirecta. a partir de su comportamiento geomecanico mediante la
aplicacion de cartas de clasificacion que se han desarrollado correlacionando resultados
de ensayos de laboratorio de muestras obtenidas en sitios muy proximos y ensayos de
penetracién con cono. A pesar de la existencia de estas correlaciones, siempre es
recomendable que, de manera complementaria a los ensayos de piezocono, se realice
exploracion directa con el fin de obtener un modelo integral del sitio de estudio. Ademas,
es necesario tener en cuenta que por las caracteristicas del ensayo de piezocono que
requiere una penetracion continua, su uso se ve limitado al rango de suelos blandos a
arenas medias, pues los suelos mas densos no permiten la penetracion o solo se puede

llegar a cortas profundidades.

Figura 1-1 Piezocono

Fuente: (P.K Robertson y Gregg Drilling & testing;2019)
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Figura 1-2 Geometria del piezocono

| = 35, Tmm d=35Tmm d=35.Tmm

Area
transversal
=10 cm2

?

h = 134mem

Fs =Friccion lateral

—
U1 = medida
Presién de U2 = medida
poros ' * Presion de

poros
qc = medida _ . _
resistencia % =gt (1—an)u
en punta qt = medida

resistencia en punta total

Fuente: Adaptado de Mayne, Cargill, Greig (2023), p.3

Campanella, Gillespie y Robertson (1982) identificaron la necesidad de corregir la
resistencia en punta debido a la forma disimil en que se mide la presidén de poros respecto
a dicha resistencia. La relacion del area neta (a) es un parametro que permite corregir este
efecto en los ensayos CPTu. Representa la proporcidén entre el area del piston interno,
donde actua la presion de poros (U;), y el area total efectiva del cono. Esta relacion es
fundamental, ya que la presién de poros genera una fuerza adicional que puede alterar la
lectura de la resistencia por punta si no se considera adecuadamente. El valor de a
depende del disefio del cono y se determina mediante calibraciones especificas realizadas
por el fabricante del equipo. Generalmente, su valor oscila entre 0.75 y 0.85 en la mayoria
de los equipos utilizados en campo. La correccién de la resistencia por punta se expresa

mediante la ecuacion (1-1).
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qt =qc+U(1—a) (1-1)

Donde:

q; . Resistencia por punta corregida

U,: Presion de poros medida detras del cono
a : Relacion del &rea neta

q.: Resistencia del cono

Para realizar el ensayo existen diversas maquinas de perforaciéon que permiten hincar la
tuberia y la configuracion mas comun suele ser brazos hidraulicos de 20 toneladas (ver
Figura 1-3), aunque, existe una gran variedad de configuraciones. Para la ejecucion del
ensayo, el penetrémetro debe nivelarse con el fin de que la tuberia sea hincada
verticalmente, la desviacién durante el hincado de tuberia no debe superar los 2 grados
segun la ASTM D- 5778 y las varillas de empuje deben ser revisadas para asegurar su

rectitud, asi como su correcta sujecién en las uniones de la tuberia.

Los Piezoconos modernos estan equipados con sensores que permiten medir la
verticalidad de la sonda, lo que facilita el monitoreo de la ejecucion del ensayo y ayuda a
evitar la rotura de las barras de empuje. El elemento encargado de medir la presién
intersticial dentro del cono es el transductor de presion, asi mismo es indispensable el uso
del filtro poroso, el cual debe ser lo suficientemente rigido para no influir en las presiones
de agua registradas. Ademas, el filtro debe tener una permeabilidad adecuada: por un lado,
lo suficientemente alta para ofrecer una respuesta rapida, y por otro, lo suficientemente
baja para evitar la entrada de aire, o que podria causar la desaturaciéon del filtro. La
ubicacién del transductor de presion de poros puede variar: puede estar sobre la punta del
cono (posicién U1), inmediatamente detras de la punta (posicion U.), o detras del manguito

de friccién (posicién Us).

Para el hincado del piezocono en estratos de suelos densos que sobrepasen la capacidad
de los sensores, es necesario evaluar otras alternativas de avance con el fin de evitar

dafios en la instrumentacion, por lo que es indispensable monitorear en tiempo real las
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lecturas del ensayo. Asi mismo es comun en los estratos superficiales de las zonas
urbanas realizar perforaciones previas con un diametro ligeramente mayor que el cono,
para evitar el contacto con redes de servicios publicos subterraneos o avanzar en rellenos

de carreteras.

Figura 1-3 Equipo de perforacion multiensayo Geoprobe

Fuente: Curso internacional de exploracion, caracterizacion y mejoramiento del suelo,
Bogota, (2023).

Adicionalmente, a cualquier profundidad del ensayo de penetracion se puede realizar el
ensayo de disipacion de presidén de poros; cuyo procedimiento esta estandarizado por la
norma ASTM D6067. Este ensayo consiste en detener el avance del cono y registrar como
se disipa la presion de poros (4.) hasta alcanzar un valor de equilibrio (presién hidrostatica
a la profundidad del ensayo); Al detener la penetracién, la presion intersticial comienza a

disiparse, con una velocidad que varia segun el tipo de suelo, hasta alcanzar la presion



19 Analisis Geoestadistico y de confiabilidad para la interpretacion del ensayo CPTu en un

depdsito lacustre del occidente de la sabana de Bogota

hidrostatica de equilibrio. Esta medicidon proporciona informacion valiosa sobre la

permeabilidad del suelo y sus caracteristicas de compresibilidad.

A través de comparaciones y correlaciones semiempiricas entre ensayos de laboratorio y
ensayos CPTu, se ha logrado estimar una amplia gama de parametros geomecanicos en
diversos materiales de origen geoldgico. La confiabilidad y aplicabilidad de estas
correlaciones varian segun el tipo de material y la precision de los ensayos de laboratorio,
P.K Robertson y Gregg Drilling & testing (2019) han propuesto una clasificacion de cinco
niveles que evalla la fiabilidad de cada parametro geomecanico en funcién del tipo de

material, como se muestra en la -Tabla 1-1.

Tabla 1-1 Aplicabilidad parametros obtenidos a partir de ensayos CPTu

Tipo de suelo Dr Y Ko RSC St Su o 'é M Go K Gy
Arena 2-3 23 g 5 NNA O NA 23 23 23 23 3 34
Arcilla N/A NA o 1 > 12 4 24 23 24 23 23

Fuente: P.K Robertson y Gregg Drilling & testing;2019.

Donde:

1: Alto Dr: Densidad relativa

Y. Parametro de estado
E: Mddulo de Young
3: Moderado G: Médulo de corte
RSC: Relacion de sobre consolidacion
Su: Resistencia al corte no drenado
5: Bajo Ch: Coeficiente de consolidacion
horizontal
@": Angulo de friccion
Ko: Relaciéon de esfuerzos in situ
Go: Mé6dulo de corte a pequefias
deformaciones
M: compresibilidad
St. Sensibilidad
K: Permeabilidad

2: Alto moderado

4: Moderado a bajo
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Asimismo, se ha destacado la utilidad de los datos obtenidos a partir del ensayo CPTu en

proyectos de ingenieria Tabla 1-2, dado su alto grado de confiabilidad y aplicabilidad en

funcidn del tipo de suelo. Estos datos contribuyen significativamente en diversas etapas de

un proyecto de ingenieria, optimizando el proceso desde la planificacion hasta la ejecucion

Tabla 1-2: Aplicabilidad disefios geotécnicos a partir de CPTu

Tipo de Disefio de  Capacidad Control de . e
. . Licuacion
suelo cimentaciones portante .,
compactaciéon

Arena 1-2 1-2 2-3 1-2

Arcilla 1-2 1-2 2-3 1-2
_ Suelos 1-2 2-3 2.4 1-2
intermedios

Fuente: (P.K Robertson y Gregg Drilling & testing; 2019.).Nota: La calificacion se
presenta en la Tabla 1-1.

1.2 Interpretacion del ensayo

A partir de los datos obtenidos con el ensayo CPTu, penetracién en la punta corregida (q;),

la friccién desarrollada en el fuste durante la penetracion (fs) y el exceso de presion de

poros (u), se realizan correcciones debido a que tanto la resistencia a la penetracion en la

punta como la del manguito de friccibn aumentan con la profundidad a causa del

incremento del esfuerzo efectivo de la sobrecarga. Estas correcciones, se presentan a

continuacion:
Qt = (qt - O',,O)/(O'IUO)
Fr = fs/(q; — 0,0)

By = Au/(q; — 0,0)

(1-2)
(1-3)

(1-4)
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Donde,
0y, Esfuerzo vertical inicial Q:: Resistencia en punta normalizada
o’vo: Esfuerzo vertical inicial efectivo E.: Friccion lateral normalizada
U,: Presion de poros medida detras del B,: Relacion de presion de poros
cono

U,: Presion de poros de equilibrio
q:: Resistencia en punta neta

1.2.1 Clasificacion del Suelo

Una de las principales funciones del ensayo CPTu es la determinacién de perfiles de suelo
y de los tipos de comportamiento asociados. Comunmente, la resistencia del cono (q;), es
alta en arenas y baja en arcillas, mientras que la relacién de friccion (Rf) tiende a ser baja
en arenas y alta en arcillas. Aunque el CPTu no identifica el tipo de suelo en funcién de
caracteristicas fisicas como la granulometria o la plasticidad, proporciona una estimacion
de las propiedades mecénicas, como la resistencia y la rigidez, que permiten clasificar el
Tipo de Comportamiento del Suelo (Soil Behaviour Type, SBT). En cuanto a la
identificacion de suelos mediante el piezocono, ha habido una evolucion desde métodos
semi-empiricos, similares a los de la clasificacion convencional, hacia una racionalizacion
basada en los comportamientos caracteristicos del suelo. Este método de exploracion ha
evolucionado constantemente desde su creacion, dando lugar a numerosas innovaciones.
Como resultado, se han desarrollado varias propuestas y métodos de interpretacion para
establecer correlaciones mas precisas entre los datos obtenidos con el CPTu y las

propiedades del suelo. Entre los aportes mas destacados, se incluyen:

Douglas y Olsen (1981), fueron pioneros en proponer representaciones graficas que
vinculan la resistencia en la punta del cono (q,) y la razén de friccion (Rf) con la tipologia
del suelo, sentando asi las bases para la interpretacion de datos obtenidos mediante
ensayos de penetracion con cono piezoconico (CPTu). La raz6n de friccion, expresada

como:

Ry (%) = 100 = f;/q, (1-5)
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donde f; es la resistencia por friccion lateral y g, la resistencia corregida en la punta
constituye una variable que permite discriminar entre materiales cohesivos y granulares.
Las graficas desarrolladas por estos autores permitieron identificar tendencias y
clasificaciones preliminares del suelo a partir de pardmetros medidos in situ, siendo

posteriormente refinadas en estudios como los de Robertson et al. (1986, 1990).

Figura 1-4 Clasificacion tipo de suelo Douglas y Olsen (1981)

1000
800 -

600

400

200 -

(TSF I

100
80 -

50

NOMNCOHESIVE
COARSE GRAINED

] f,= 2 TSF
40 NONCOHESIVE s

COARSE AND COHESIVE -

FINE GRAINEDY pirprHESIVE
FINE GRAINED

20 - COHESIVE
FINE GRAINED

e f5 " D5 TSF

SENSITIVE MIXED
SOILS T

CONE RESISTANCE

SENSITIVE
CLAYS .
- fg = 0,125 TSF
-—-_1__‘_.______ 2 o

—

2 - —

1y = 0.025 TSF

T T T T

1 2 3 4
FRICTION RATIO (%)

:
5 B

Fuente: Tomado de From Theory to Implementation of a CPT-Based Probabilistic and

Fuzzy Soil Classification, pag 3.
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e Carta de clasificacion tipo del comportamiento de suelo (SBT)

El Tipo de Comportamiento del Suelo (SBT), es una carta de clasificacion sugerida por
Robertson et al. (1986,2010). Esta carta de clasificacion (ver Figura 1-5 a) utiliza los
parametros basicos del CPTu, la resistencia del cono (q;) y la relacion de friccion (Ry) para
identificar el tipo del comportamiento del suelo de acuerdo con nueve zonas, que abarcan
desde suelos finos sensitivos con baja relacion de friccion y baja resistencia (zona 1), hasta
arenas muy densas o arenas arcillosas (zona 8) y suelos finos muy firmes (zona 9). Las
zonas 8 y 9 suelen corresponder a suelos fuertemente sobreconsolidados o cementados
en la gréafica del Tipo de Comportamiento del Suelo (SBT), en la Tabla 1-3, se especifica
a qué corresponde cada zona de la carta, proporcionando una referencia clara sobre la
clasificacion de los diferentes tipos de suelo o comportamiento que se identifican en cada
area de la misma. La carta ha sido construida a partir de datos obtenidos en suelos de
diversas regiones del mundo, proporcionando predicciones razonablemente precisas

sobre el tipo de suelo hasta profundidades de aproximadamente 20 a 30 metros.

e Carta de Clasificacion tipo de comportamiento del suelo Normalizada (SBThr)

Dado que tanto la resistencia a la penetracidn en la punta como la friccién lateral aumentan
con la profundidad, producto del incremento del esfuerzo efectivo de sobrecarga, los datos
obtenidos mediante el CPTu deben ser normalizados para interpretar adecuadamente. En
este proceso, se normaliza la resistencia de punta corregida (q:) para obtener el parametro
adimensional Q;, como se muestra en la ecuacién (1-2), y se calcula la relacién de friccién
(Fr) , segun la ecuacion (1-3). Estos parametros permiten eliminar el efecto de los
esfuerzos de sobrecarga y, a su vez, representar los datos del CPTu en la carta de
clasificacién del comportamiento del suelo normalizado (SBTn), lo que facilita una
interpretacién mas objetiva y comparativa de los diferentes estratos del perfil. (ver Figura
1-5-b).
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En esta carta de clasificacion una zona central ha sido identificada, en la cual los
resultados del CPTu muestran suelos normalmente consolidados, sin cementacion y con
sensibilidad nula. La carta de clasificacion (SBT,) identifica las tendencias generales en
cuanto a respuesta del suelo se trata, tales como, aumento de la densidad del suelo,
relacion de sobre consolidacion, la edad y la cementacion para suelos arenosos, la historia
de incrementos de esfuerzos y la sensitividad del suelo (S;) para suelos cohesivos. Una
vez mas la grafica es de escala global y sirve como guia para predecir el tipo de
comportamiento del suelo (SBTn). La superposicién en algunas zonas se puede esperar

principalmente en los suelos transicionales como arcillas limosas y limos arcillosos.

Figura 1-5 Cartas de clasificacion tipo de comportamiento
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1
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(a) Carta SBT no normalizada
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(b) Carta SBT normalizada Q-F. (c) Carta SBT normalizada Q,-B,

Fuente: Barén (2021) basada en Robertson (2010)
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Tabla 1-3: Clasificacion del suelo de acuerdo a su tipo de comportamiento

indice de
Zona Tabla de Comportamiento comportamiento

1 Suelos finos sensibles N/A
2 Suelo organico a Arcilla >3.6
3 Arcilla- Arcilla limosa a arcilla 2.95-3.6
4 Limo arcilloso a arcilla limosa 2.60-2.95
5 Arena limosa a limo arenoso 2.05-2.6
6 Arenas — arena limpia a arena limosa 1.31-2.05
7 Arena gravosa a arena densa <1.31
8 Arena muy rigida a arena arcillosa muy rigida* N/A
9 Suelos finos muy rigidos* N/A

Nota: * Altamente sobreconsolidados o cementados

e indice del comportamiento (lc)

Para simplificar la aplicacion de la carta de clasificacion del tipo de comportamiento del
suelo (SBTn), los parametros normalizados del cono Q: y Fr pueden combinarse en un
anico valor denominado indice de Comportamiento del Suelo (Ic), definido en la ecuacion
(1-6). Este indice representa la distancia radial a las curvas contorno de la carta SBTn (ver
Figura 1-5 b) y permite clasificar el comportamiento del suelo de forma continua.
Inicialmente, la carta se construy utilizando una resistencia de punta normalizada Qt con
un exponente de esfuerzo (n=1), adecuado principalmente para suelos cohesivos. Sin
embargo, Robertson (2009) propuso una mejora mediante la introduccién de un exponente
de esfuerzo variable n, que depende del tipo de suelo a través del mismo indice de
comportamiento (I¢), con el fin de reflejar con mayor precision la influencia de la sobrecarga

efectiva en la resistencia por punta.

Este exponente n se calcula con la ecuacion (1-8), la cual vincula directamente su valor
con Ic y con la relacién entre el esfuerzo efectivo vertical (ovw') y la presion atmosférica
(oam). NO obstante, como el calculo de n requiere conocer previamente el valor de Ic, y a
su vez Ic se determina a partir de Qt, el proceso debe realizarse mediante un
procedimiento iterativo. Esto implica asumir inicialmente un valor de n (usualmente 1.0),
calcular Qt,, luego obtener Ic y posteriormente actualizar n con base en el nuevo valor de

Ic. Este ciclo se repite hasta que el valor de n converge, es decir, que la variacion entre
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iteraciones sea minima (Robertson, 2009). Esta metodologia de ajuste iterativo permite
una normalizacion mas representativa del comportamiento real del suelo, especialmente

en perfiles transicionales o con alta variabilidad.

En la carta SBTn, las lineas diagonales que atraviesan las zonas corresponden a valores
constantes de Ic. los valores bajos de Ic se localizan hacia la parte inferior izquierda,
asociados a arenas limpias y densas, mientras que los valores altos de Ic se ubican en la
parte superior derecha, representando suelos finos, sensibles u organicos. Asi, el indice
actlia como una métrica continua que permite reconocer gradualmente los cambios en el

tipo de comportamiento del suelo, en lugar de una clasificacion rigida por zonas.

I, = (347 — l0gQn)* + (1.22 + logF,)? (1-6)
0pn = (_qnet) / (%’)" (1-7)
" Oatm Oatm
, .
n=0381+I +0.05* (UV" ) ~0.15< 1.0 (1-8)
Oatm

e Carta de Clasificacién tipo de comportamiento del suelo modificado Robertson
(2016)

Robertson en el afio 2016 introduce una actualizacion que permite identificar el
comportamiento dilatante o contractivo de los materiales (ver Figura 1-6), un parametro de
gran relevancia en la geotecnia ya que proporciona informacién sobre cémo los materiales
reaccionan ante la aplicacion de un esfuerzo cortante, permitiendo predecir los posibles
cambios de volumen o de presion de poros en los suelos analizados. Esta informacién es
de gran relevancia en los modelos de comportamiento elastoplastico, como Cam-Clay o
Mohr-Coulomb y tiene una relacién significativa con las caracteristicas de fabrica y con la

historia de esfuerzos del suelo.
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Tabla 1-4: Tipo de comportamiento del suelo (SBT,,2016)

Zona Tipo de Suelo

CCSs Arcilla Sensible Contractiva
CC Predominante Arcilla, Contractivo
TC Transicional, Contractivo
SC Predominante Arena, Contractivo
CDh Predominante Arcilla, Dilatante
TD Transicional, Dilatante
SD Predominante Arena, Dilatante

Fuente: Adaptado de (Robertson,2016).

Figura 1-6 Tipo de comportamiento del suelo (SBTy, 2016)

Tipo de comportamiento modificado (SBTn-2016)
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Fuente: Adaptado de (Robertson,2016).

1.2.2 Peso unitario

El peso unitario es un parametro utilizado para expresar el peso de un material por unidad

de volumen, el cual se obtiene tradicionalmente a partir de muestras inalteradas mediante
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el uso de tubos de pared delgada, como los Shelby o0 muestras de tipo bloque. A partir del
ensayo CPTu, también es posible estimar el peso unitario mediante diversas correlaciones
propuestas en la literatura. Una de las ecuaciones comunmente utilizadas fue propuesta
por Robertson y Cabal (2010), quienes utilizaron datos de 18 tipos de suelos para
desarrollar una correlacion que estima el peso unitario (y;) en términos de q; y de la
relacion de friccion, como se indica en la ecuacion (1-9) y cuyos resultados se presentan

en la Figura 1-7

¥e = [0.27Log(R;) + 0.36Log(q,/P,) + 1.236]yy (1-9)

Donde:

Ry = Relacion de friccion

q: = Resistencia a la penetracién por punta corregida
Y» = Peso unitario del agua

P, = Presion atmosférica, mismas unidades de q.

Figura 1-7 Estimacion Peso unitario.
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A partir de la recoleccion de datos en diversos sitios costa afuera "offshore" (Mayne y
Peuchen, 2012) y en localizaciones continentales "onshore" (Mayne, 2014); Rix et al.
(2019), encontrd que, a través de la relacion de friccion, es posible realizar una estimacion
rapida del peso unitario. Esta correlacion se presenta en la Figura 1-8. Es importante
destacar que esta expresion excluye suelos organicos y aquellos con presencia de
diatomeas, debido a las particularidades de su comportamiento geotécnico.

¥e = [1.22 + 0.3451n(100f, /P, + 0.001) ]y, (1-10)

Figura 1-8 Estimacion peso unitario (Rix et al 2019)
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Bardn (2021) estimo dos expresiones empiricas, las ecuaciones (1-11) y (1-12), a partir del
analisis de 620 muestras inalteradas obtenidas en perforaciones realizadas para el
proyecto del metro de Bogotad. Estas férmulas representan un ajuste local a las
correlaciones previamente propuestas por Robertson & Cabal (2010) y Mayne (2016), con
el objetivo de optimizar la estimacion del peso unitario total del suelo a partir de parametros
obtenidos del CPTu en el contexto de un depdésito lacustre. La autora aplicé un modelo de
regresion lineal multiple para dos estratos diferenciados: uno correspondiente a suelos
superficiales (profundidades menores a 15 m) para el cual se recomienda la expresion
(1-11) y otro para profundidades mayores expresion (1-12). En consecuencia, las

expresiones de Bardn estan especialmente ajustadas para suelos de composicion lacustre.

yt = [0.38Log(Rf) + 0.015Log(qt/Pa) + 1.2]yy, (1-112)

yt =[0.35Log(Rf) + 0.16Log(qt/Pa) + 0.94]y,, + 1.5 (1-12)

Es importante tener en cuenta que el peso unitario puede variar significativamente segin
factores como la composicién del suelo, su grado de compactacién y su contenido de agua.
Por lo tanto, se suelen realizar pruebas especificas en laboratorio 0 en campo para obtener
con precisién el peso unitario de un suelo en particular bajo las condiciones especificas de

un proyecto.

1.2.3 Resistencia al corte no drenado

En el comportamiento de los suelos no existe un Unico valor de resistencia al corte no
drenado (Su), ya que la respuesta no drenada del suelo depende de factores como la
trayectoria de esfuerzos, la tasa de deformacion, la anisotropia estructural y la historia de
esfuerzos. De acuerdo con Ladd & Foott (1974), la resistencia al corte no drenado varia
significativamente en funcion del tipo de ensayo utilizado, debido a las diferencias en las
condiciones de carga aplicadas. En general, los ensayos triaxiales a compresion tienden a

proporcionar valores mas altos de resistencia no drenada que los obtenidos mediante
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ensayos de corte directo simple, los cuales, a su vez, suelen superar los valores
registrados en ensayos triaxiales a extensién. Esta jerarquia de resultados refleja la
influencia del estado tensional y el modo de aplicacién de esfuerzos sobre la respuesta del

suelo en condiciones no drenadas.

Por su parte, Hight et al. (2003) determinaron que el valor de S, obtenido mediante el uso
de veletas en laboratorio puede ser hasta seis veces menor que el registrado en ensayos
triaxiales a compresién. Ademas, evaluaron este parametro mediante diversos métodos de
laboratorio, evidenciando su alta variabilidad en funcion de la técnica de caracterizacion

empleada, en un estudio desarrollado con informacion de arcillas suaves del Reino Unido.

De acuerdo con lo anterior, es de gran relevancia comprender que el valor de Su a utilizar
en un analisis geotécnico debe seleccionarse en funcion del problema de disefio
especifico, reconociendo que este parametro puede presentar un amplio margen de

variacién segun el método de obtencion y las condiciones del suelo.

Diversas soluciones tedéricas han contribuido a comprender la relacion entre la resistencia
de punta del cono y la resistencia al corte no drenado (Su) en suelos finos. En este
contexto, Kulhawy y Mayne (1990) propusieron una correlacion empirica ampliamente
reconocida, desarrollada a partir del andlisis de resultados de campo y laboratorio, la cual

se presenta en la ecuacion (1-13).

_ Jt=0v0 (1-13)

Esta ecuacion se deriva de la ecuacién de capacidad de carga del suelo para el caso de
cimentaciones profundas, en condiciones no drenadas, donde es aplicable el concepto @’=

0, como se indica en la ecuacion (1-14)
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Qp, = Ap(CNc + yt) (2-14)
Donde:

Qp: Carga por punta

Ap: Area transversal de la punta

C: Cohesion del material (igual a la resistencia media no drenada del suelo Sy; aplicando
concepto de @=0)

Nc: Factor de capacidad de carga (superficie horizontal del elemento que carga)

yt: Peso unitario total del suelo

D: Profundidad de cimentacion

o,. Esfuerzo total vertical

Por lo tanto,
Qp/AP = q. = Su* N, + 0,0 (1-15)
(qc — ovo) (1-16)
Su=—=
Nc
Donde:
Nc¢ = Nit

La resistencia al corte no drenado (Su) puede estimarse mediante la ecuacién (1-16),
utilizando la resistencia en punta del cono (g:) obtenida en el ensayo CPTu, el esfuerzo
vertical total (oy) y el pardmetro del cono (Nk). Este Ultimo corresponde a un factor de carga
empirico, que relaciona la resistencia registrada por el cono durante la penetracién con la
resistencia al corte no drenado del suelo. En términos practicos, Nw actia como un
coeficiente de conversion entre una medicibn mecanica in situ y una propiedad de
resistencia del suelo, integrando el efecto de mudltiples variables geotécnicas en una

constante ajustable.

Este factor ha sido calibrado principalmente a partir de resultados de ensayos triaxiales no
drenados (CU y UU), lo que le otorga una base experimental sélida y permite su aplicaciéon
en contextos de disefio donde no se dispone de muestras inalteradas o ensayos directos
de laboratorio. Robertson y Campanella (1984) destacan que Ny no debe asumirse como

un valor fijo, sino que debe ajustarse segun el tipo de suelo, ya que su valor depende de
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factores como la sensitividad, el indice de plasticidad, la relacién de sobreconsolidacién

(OCR), el estado de cementacion y la anisotropia estructural del suelo.

En caso de no contar con una calibracién local, los autores recomiendan un rango de 10 a
18, siendo este dltimo un valor conservador, aplicable a suelos blandos, altamente
compresibles o con baja resistencia. La adecuada seleccién de Ny es fundamental para
garantizar una estimacion confiable de Su, por lo que se sugiere validar este parametro

mediante ensayos de laboratorio en los casos en que sea posible.

En arcillas blandas saturadas, donde hay gran incertidumbre en la determinacion de q,
puede determinarse la resistencia no drenada en funcion del exceso de presiones de poros
(Au), (Larsson R. & Mulabdic M.,1991), cuando la presion de poros es medida en la

posicion inmediatamente después de la base del cono, U, a través de la Ecuacion (1-17).

Au (1-17)
Su=—,Au=U2—U0
NAu

De acuerdo con la teoria de expansion de cavidades, el valor de (Nau) se encuentra en el
rango comprendido entre 2 y 20 (Lunne, 1989). En la Tabla 1-5, se presentan valores de
NkT Y Nau de referencia obtenidos a partir de correlaciones empiricas fundamentadas en
ensayos de laboratorio como la compresion triaxial, la compresion inconfinada y la veleta
de campo. Estos valores reflejan la variabilidad observada en diferentes tipos de arcillas
alrededor del mundo, considerando desde materiales de alta sensibilidad en ambientes
marinos hasta arcillas de origen lacustre con amplio rango de plasticidad. Los estudios
referenciados incluyen investigaciones desarrolladas en regiones como el Mar del Norte,
Noruega, Canada, Corea, Brasil y Colombia. En particular, los datos reportados para la
Sabana de Bogota permiten contextualizar el comportamiento local frente a las tendencias
internacionales, lo cual resulta clave para la calibracion adecuada de los parametros

empiricos utilizados en la estimacion de la resistencia no drenada a partir del ensayo CPTu.
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Tabla 1-5 Valores recomendados de Nkt y Nav

Referencia Ensayo de referencia Nkt Nau Tipo de suelo Localizacion
Lunne et al (1985) Compresion Triaxial - 4-10 Arcilla Mar norte
Compresion Triaxial, Arcilla
Aas et al. (1988 Extension Triaxial 8-16 - Noruega
( : Corte Directo g (3% <IP<50%) ’

La Rochelle et al. (1988) Veleta de campo 11-18 7-9 Arcilla Sensitiva Canada
Rad and lunne (1988) Compresion Triaxial 8-29 - Arcilla Nigeria
Powell & Quarteman Compresion Triaxial 10-20 -

Arcilla con
Karlsrud (1996) Compresion Triaxial 6-15 6-8 rigidez Noruega
suave a media
., L Arcilla Busan
Hong et al (2010) Compresion Triaxial 7-20 4-9 ( 25% <IP<40%) Corea
Arcillas muy
; suaves .
Almeida et al (2010) Veleta de campo 4-16 - Alta plasticidad Brasil
42%< |IP 400 %
L, L Arcillas de origen
Romero (2021) C()Crrcl)r?gg?;rlloirrlg&?ixnlglda 4'86_'293'4 - Lacustre Colombia, Bogota
p 15% IP 45 %
. I Arcillas de origen
Barén (2021) Compresion Triaxial 8-16 - Lacustre Colombia, Bogota

Veleta de campo

3% IP 80 %

Fuente: Adaptado de Cheshomi (2018)

1.2.4 Estimacion Capacidad Portante en pilotes a partir del
ensayo CPTu

El ensayo de penetraciéon de cono y los pilotes comparten principios similares (ver Figura

1-9), lo que permite utilizar datos de CPT para estimar la capacidad portante de los pilotes

mediante correlaciones empiricas y ajustes especificos (Takesue et al., 1998; Eslami et

al.,, 2013). Sin embargo, debido a diferencias geométricas y a la magnitud del

desplazamiento, es necesario aplicar correcciones para considerar efectos de escala y la

interaccion suelo-estructura. Estudios previos han demostrado que la resistencia de punta

medida en el CPT (qc¢) vy la friccion en el manguito (fs) no son directamente equivalentes a

la resistencia en la base (R y en el fuste (Rs) del pilote (Fleming et al., 2009). Estas

diferencias se deben a factores como la relacién de aspecto entre el cono y el pilote, la
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profundidad de penetracion, el nivel de deformacién, la tasa de penetracion y la respuesta

del suelo ante la carga aplicada.

Si bien algunos métodos directos han intentado abordar estos efectos mediante
pardmetros geométricos, como el diametro del pilote y la profundidad de empotramiento,
se ha identificado que otros factores, como la heterogeneidad del suelo, la capacidad
ultima del pilote y la fatiga por friccion, también juegan un papel clave en la correlacion de

fs ¥ gc con la resistencia unitaria en el fuste del pilote (rs) (Eslami et al., 2013).

Un aspecto fundamental en la comparacion entre pilotes y el CPT es el desplazamiento
generado durante la penetracién. Mientras que el CPT puede inducir una falla localizada
en el suelo debido a su alta tasa de penetracion y desplazamiento continuo, los pilotes,
debido a su proceso de instalacién y carga estética, movilizan la resistencia del suelo de
manera progresiva (Fleming et al., 2009). Esto implica que la resistencia Ultima del suelo
en pilotes no siempre se activa en las mismas condiciones que en el CPT, lo que puede

llevar a discrepancias en la interpretacién de resultados.

Figura 1-9 Método estimaciéon capacidad portante en pilotes

QTotal = Qs * Qb
Qside =X (fp dAs)

0 cpT Pile S
" n®) \45‘_ base = b Ab
. Rational or
"Direct” Method PR eveH
l l (Scaled Pile) 1 IndlrechMethod
unit side |¢ 1] Ky
i Yo 95 Su
friction, fp - !
A | T
) ) f,=as,
f, = fctn (soil type, pile type, N
q., and/or f; and/or u,) fo = K, o0 tand
fs | g e ,
usz 8 qp = fctn (soil type, g, u,, _;  Drained: g, =Ny oy,
qt and degree of movement) T 'Mr Undrained: g, = N s,

Readings taken

qy, = unit end bearing
every 1or5cm

A, = Shaft Area; A, = Base Area

Fuente: Tomado de Niazi, 2013.



Capitulo 1. Marco tedrico. . 36

La capacidad de portante, también denominada resistencia o carga ultima, de un pilote
consiste en la resistencia total desarrollada a lo largo del fuste (resistencia por esfuerzo
cortante generada a lo largo del fuste) y la resistencia en la punta (resistencia generada
en la base del pilote) en respuesta a la carga axial, y puede calcularse segun la Ecuacion
(1-18).

Qu = Qp + 05 = qup + 154 (1-18)

Donde:

Q, = capacidad portate pilote

Q, =resistenciaen la punta

Qs resistencia en el fuste

qp = resistencia unitaria en la punta

resistencia unitaria en el fuste

area de la seccion transversal en la punta del pilote
A, = area unitaria circunferencial del pilote

2o
TRRTITI

A continuacion, se presentan las expresiones utilizadas para estimar la resistencia unitaria
en la punta (Q,), formuladas en funcion de los parametros clasicos de capacidad de carga

del suelo. Estas ecuaciones varian segun el tipo de material predominante:

Para suelos granulares (arenosos o sin cohesion efectiva), se emplea la expresion

general:

Qp = ¢N; + gN, + 0.5yBNy (1-19)

donde c es la cohesion efectiva, g la sobrecarga al nivel de la base de la cimentacién, y el
peso unitario del suelo, B el ancho de la cimentacion, y Nc, Ng, Ny son los factores de

capacidad de carga determinados en funcién del angulo de friccién interna.
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En el caso de suelos cohesivos (generalmente arcillosos, donde predomina la resistencia
no drenada), se adopta una expresién simplificada, en la que la resistencia en la punta

estd dominada por la cohesion:

Qp =c N, (1-20)

Esta Ultima forma es comuUnmente utilizada bajo condiciones no drenadas (ensayos
rapidos o tipo UU), donde la resistencia por friccién y el peso unitario son despreciables

frente al aporte de la cohesidn.

La resistencia unitaria en el fuste se puede calcular mediante la ecuacion (1-21) la cual
expresa rs en funcion del coeficiente de adhesion a y la resistencia al corte no drenado. A
su vez, el parametro w, necesario para determinar a, se define en la ecuacion (1-22) como

la relacion entre Su y la presion vertical efectiva inicial oy'.

B YP<1 > a= 0.5¢‘°-5} (1-21)
5= asu {lp >1 = a=0.5p 025
(1-22)
p= Su
O-\vo

1.3 Anadlisis espacial y estadistico

En el ambito de las Geociencias, es comin encontrar variables que se distribuyen
espacialmente de manera heterogénea. Para analizar estas variables, se emplean
diversos métodos de estimacion y prediccion. Estos métodos parten de un conjunto de
datos tomados en diferentes lugares donde ocurre el fendmeno de interés, los cuales se
consideran representativos de una realidad que, en la mayoria de los casos, es
desconocida. Estos procedimientos permiten describir o caracterizar el fendmeno con dos

objetivos principales: primero, proporcionar valores estimados en ubicaciones no
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muestreadas, pero de interés; segundo, generar valores predichos que mantengan las

caracteristicas estadisticas y de dispersion similares a los datos originales.

En la caracterizacidén o zonificaciones geotécnicas, juega un papel fundamental dos tipos
de correlacion: la correlacion cruzada entre propiedades del suelo y la correlacién espacial
en el subsuelo. La correlacién cruzada permite entender como diferentes propiedades del
suelo estan relacionadas entre si. Por otro lado, la correlacién espacial aborda la
dependencia entre los datos en funcion de su proximidad geografica, lo cual es clave para

modelar la variabilidad de las propiedades del subsuelo en el espacio.

Al aplicar los analisis estadisticos, es fundamental tener una comprension clara de los
conceptos basicos para evitar que su uso minimice el criterio ingenieril y este se convierta
en procedimientos automaticos, lo que podria llevar a cometer errores que comprometan
tanto los resultados como las conclusiones derivadas de ellos. Los conceptos que se
describen a continuacién buscan lograr un equilibrio entre un enfoque intuitivo y los

aspectos formales que son inherentes al andlisis espacial de datos.

1.3.1 Incertidumbre

La incertidumbre se define como la falta de certeza respecto al valor real de una variable
o al resultado de un fenbmeno, lo que introduce un margen de imprecisién en el analisis y
la toma de decisiones. En ingenieria geotécnica, esta condicién se origina tanto por la
variabilidad inherente de los materiales como por las limitaciones en la caracterizacion, el
modelado y la interpretacion de datos. Su adecuada identificacién es esencial, ya que
influye en la estimacién de parametros, en la evaluacion de la seguridad estructural y en
la determinacién de factores de confiabilidad. De manera general, la incertidumbre se
clasifica en dos categorias fundamentales: incertidumbre aleatoria e incertidumbre

epistémica (Figura 1-10).
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Figura 1-10 Tipo de incertidumbre

Incertidumbre en las
propiedades del suelo

Variabilidad
inherente del

suelo

Incertidumbre
Error en la

medicion

en la
transformacion

Fuente: Garzon (2015)

1.3.1.1 Incertidumbre aleatoria

La incertidumbre aleatoria, o variabilidad estocéastica, se asocia a las fluctuaciones
inherentes a los sistemas fisicos y es de caracter irreductible. En geotecnia, se presenta
principalmente por la variabilidad espacial y temporal de las propiedades de los suelos,
consecuencia de la naturaleza heterogénea de los depésitos y de procesos geoldgicos
complejos. Su tratamiento requiere enfoques probabilisticos que representen
estadisticamente los pardmetros y permitan cuantificar su efecto en los calculos de disefio
(Phoon & Kulhawy, 1999).

1.3.1.2 Incertidumbre epistémica

La incertidumbre epistémica se origina en informacion incompleta o en la simplificacion de
modelos que representan el comportamiento del sistema. A diferencia de la aleatoria, es
reductible mediante una mejor caracterizacion del subsuelo, la calibracion de parametros
y el uso de modelos mas representativos. En ingenieria geotécnica, esta se asocia a la
limitada cobertura de investigaciones in situ, datos insuficientes y la simplificacion en los

métodos analiticos y numéricos empleados (Fenton & Griffiths, 2008).
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1.3.2 Descriptores estadisticos

Los descriptores estadisticos son herramientas de analisis que permiten resumir y describir
las caracteristicas mas importantes de un conjunto de datos, facilitando asi la comprensién
de su distribucién y comportamiento. Estos descriptores ofrecen una visién clara de
patrones, tendencias y variabilidad en los datos, y son esenciales tanto en analisis
exploratorios como en modelos predictivos. A continuacion, se detallan los principales tipos

de descriptores estadisticos:

1.3.1.1. Medidas de tendencia central
Las medidas de tendencia central son métricas estadisticas que describen el centro o
punto tipico de una distribucién de datos. Estas medidas ayudan a resumir los datos,

proporcionando un Unico valor que representa a todos los datos en cierto sentido:

. Media aritmética: La media aritmética es el valor promedio de un conjunto de
datos. Se obtiene sumando todos los valores y dividiendo entre el niumero total de
observaciones. Es una medida muy utilizada, pero es sensible a la presencia de valores
atipicos (outliers).

v rx (1-23)
n
Donde:
X = media muestral.
Xi = valores de la muestra.
n = nimero total de observaciones.
o Mediana: La mediana es el valor que divide el conjunto de datos en dos partes

iguales. Es decir, la mitad de los datos es menor que la mediana y la otra mitad es mayor.

A diferencia de la media, la mediana no es sensible a los valores atipicos, por lo que es
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Gatil en distribuciones sesgadas. Si n (hamero de observaciones) es impar, la mediana es

el valor en la posicion central del conjunto de datos ordenados:

Mediana = X(n+1) (1'24)

2

Si n es par, la mediana es el promedio de los dos valores centrales del conjunto de datos

ordenados:
() + *ep) o
Mediana = 2 Z
2
) Moda: La moda es el valor que aparece con mayor frecuencia en un conjunto de

datos. A diferencia de la media y la mediana, la moda puede no ser Unica; si mas de un

valor aparece con la misma frecuencia maxima, se dice que la distribucién es multimodal.

Moda = valor mas frecuente de X (1-26)

1.3.1.2. Medidas de variabilidad

Las medidas de variabilidad proporcionan informacién sobre la dispersion o la extensién
de los datos alrededor de las medidas de tendencia central. Entre las principales medidas

de dispersion se encuentran:

° Rango: El rango es la diferencia entre el valor maximo y el valor minimo en un
conjunto de datos. Aunque es facil de calcular, el rango es sensible a valores atipicos y no

ofrece informacion sobre la dispersion dentro del rango.

Rango = Xmax — Xmin (1-27)
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o Varianza: La varianza mide el promedio de los cuadrados de las diferencias entre
cada valor y la media. Es una medida que refleja la dispersion de los datos en relacion con

la media.

(g —x)? (1-28)
n

Varianza (¢?) =

e Desviacion estandar: La desviacion estandar es la raiz cuadrada de la varianza. Al
ser una medida en las mismas unidades que los datos originales, es mas intuitiva que

la varianza para interpretar la dispersion.

1-29
o nL(Xi = X)? (1-29)
Desviacién estandar(o) = B
o Coeficiente de variacion (CV): El coeficiente de variacion es una medida de

dispersion relativa que permite comparar la variabilidad de diferentes conjuntos de datos,
independientemente de sus unidades o magnitudes. A diferencia de otras medidas de
dispersién, como la desviacion estandar, el coeficiente de variacidn se expresa como un
porcentaje, lo que lo convierte en una herramienta (til para comparar la dispersion de
conjuntos de datos con medias muy diferentes. El coeficiente de variacién se define como
la razén entre la desviacion estandar (o) y la media (i) multiplicada por 100 para expresarla

como un porcentaje:

o -
CV = 0100 (1-30)

Un coeficiente de variacibh mas bajo indica que los datos estan mas concentrados
alrededor de la media y un coeficiente de variacion mas alto indica mayor dispersion o

variabilidad relativa en los datos.
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1.3.1.3. Medidas de Localizacion

Las medidas de localizacién dividen el conjunto de datos en partes iguales o
proporcionales, lo que permite analizar la posicion relativa de los datos. Entre estas

medidas se encuentran:

o Cuartiles: Dividen un conjunto de datos ordenados en cuatro partes iguales. Los
cuartiles son:

) Q1: El primer cuartil, que representa el valor por debajo del cual se encuentra el
25% de los datos.

) Q2: El segundo cuartil (que es también la mediana), por debajo del cual se
encuentra el 50% de los datos.

o Q3: El tercer cuartil, por debajo del cual se encuentra el 75% de los datos.

o Deciles: Dividen el conjunto de datos en diez partes iguales, donde cada decil

corresponde al 10% de los datos.

) Percentiles: Dividen los datos en cien partes iguales, donde el percentil indica el
valor por debajo del cual se encuentra ese porcentaje de los datos. Por ejemplo, el

percentil 75 indica que el 75% de los datos esta por debajo del valor considerado
o Rango Intercuartilico (IQR): El rango intercuartilico es la diferencia entre el tercer

cuartil (Q3) y el primer cuartil (Q1). Representa la dispersiéon de la mitad central de los

datos, siendo menos sensible a valores atipicos.

IQR = Q3 — 01 (1-31)
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1.3.1.4. Diagrama de Cajas y Bigotes (Box Plot)

El diagrama de cajas y bigotes es una representacion grafica que permite visualizar la
distribucion de los datos, destacando las medidas de tendencia central, la dispersion y la

presencia de valores atipicos (outliers). El diagrama se construye de la siguiente manera:

La caja central representa el rango intercuartilico (IQR) (ver Figura 1-11), es decir, el
intervalo entre el primer cuartil (Q1) y el tercer cuartil (Q3) y una linea dentro de la caja

indica la mediana (Q2).

Los bigotes se extienden desde la caja hasta los valores maximos y minimos, que no son
considerados atipicos. Los valores que se encuentran fuera de los bigotes son clasificados
como outliers. El diagrama de caja de bigotes es Gtil para comparar la distribucion de varios
conjuntos de datos y detectar la simetria o asimetria de estos, asi como la presencia de

valores extremos.

Figura 1-11 Diagrama de Cajas y Bigotes

Interquartile Range
(IQR)
Outliers — Qutliers

1 | ] | 1
"Minimum* LJ "Maximum"

(Q1 - 1.5*IQR) Q1 Median Q3 (Q3 + 1.5*IQR)

(25th Percentile)  (75th Percentile)

Fuente: Sethuramasamyraja et al., (2010)

1.3.1.5. Estimacion de Parametros

Existen dos enfoques principales para la estimacion de un parametro: la estimacion puntual

y la estimacion por intervalos.
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o Estimacion Puntual: Este método consiste en calcular un valor Gnico y especifico,
denominado estimador, que se considera representativo del parametro de interés. La
estimacion puntual, aunque practica, no proporciona informacién sobre la incertidumbre o
la variabilidad asociada al estimador, lo cual limita su capacidad para reflejar la precision
del valor calculado.

o Estimacion por Intervalos: A diferencia de la estimacion puntual, la estimacién
por intervalos busca determinar un rango dentro del cual se espera que el parametro real
se encuentre con un cierto nivel de confianza. Este rango es conocido como intervalo de
confianza (IC) y esta asociado a una probabilidad, denotada como (1-a), donde a

representa el nivel de confiabilidad.
El intervalo de confianza para el pardmetro (6) se expresa de la siguiente manera:

h(1y(8) < 6 < h(6) (2-32)
El nivel de confiabilidad es la probabilidad de que el intervalo de confianza contenga el

verdadero valor del parametro, es decir, la certeza de que el parametro esta dentro de los

limites calculados. Esta probabilidad se puede representar como:

Plhiy(®) <O <hpy(@)]=1—a (1-33)

1.3.3 Modelos lineales

Los modelos lineales son una de las herramientas mas utilizadas en la estadistica y en el
analisis de datos debido a su simplicidad y flexibilidad. Estos modelos permiten predecir
una variable dependiente, también llamada variable de respuesta, a partir de una o varias
variables independientes o explicativas, bajo el supuesto de que existe una relacion lineal

entre ellas.
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El principal objetivo de los modelos lineales es estimar los coeficientes que describen como

cada una de las variables explicativas influye en la variable de respuesta

Yy = Po + Pixg + -+ Brxy +€ (1-34)
Donde:

Y: es la variable dependiente (o respuesta).

X1, X2... Xn: SON las variables independientes (o explicativas).
Bo, B1, ..., Bn: son los coeficientes del modelo que se estiman

€: es el término de error o residual, que representa las variaciones no

explicadas por el modelo.

Los pardmetros Bo, B1,.,8n, S€ estiman generalmente utilizando el método de minimos
cuadrados ordinarios (MCO). Este método minimiza la suma de los cuadrados de las
diferencias entre los valores observados y los valores predichos por el modelo, La funcién

del MCO es:

n (1-35)
y = (= o - i)’
i=1
S 1-36
Bp=Y—- B;X yB; =Y— B, X2 (1-36)
Sxx

Donde:

Sxy =es la covarianza entre sy e Y, que mide cdmo varian conjuntamente X e

Y.
Sxx = es la varianza de X, que mide como varia X en si mismo

El coeficiente de determinacion, cominmente denotado como R?, es una de las métricas
mas importantes para evaluar la capacidad explicativa de un modelo lineal. Se define como
la proporcion de la varianza total de la variable dependiente (Y) que es explicada por las

variables independientes (X1, Xz, ...,Xn).
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3 (1) (1-37)

R? = =
i=1(yi-Y)?

y;: son los valores observados de la variable dependiente.
¥Y;: son los valores predichos por el modelo.

Y : es el valor medio dey.

El numerador representa la suma de los errores cuadrados del modelo, mientras que el
denominador representa la suma total de cuadrados (variacion total de Y), Aunque el
parametro R? es util para medir el ajuste general del modelo, no penaliza por la inclusion
de variables innecesarias. Por ello, se utiliza el R? ajustado (ver ecuacion(1-38)), que
corrige el valor de R? para tener en cuenta el nimero de variables en el modelo,
proporcionando una evaluacion mas precisa del rendimiento del modelo, especialmente

cuando hay multiples variables independientes.

R2 1 ((1 —R¥)(n - 1)) (1-38)

ajustado n—p-— 1

Donde n es el nimero de observaciones y p el niUmero de predictores. A diferencia de R?,
el R? ajustado puede disminuir si se afladen predictores que no aportan informacién util al

modelo.
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1.3.4 Geoestadistica

La geoestadistica estudia procesos espaciales continuos mediante modelos espaciales,
donde cada ubicacion espacial se concibe como una realizacién de un campo aleatorio.
Un proceso espacial se representa como Z(s): s € D RY, con D como dominio no aleatorio.
El valor en cada punto se modela como una variable aleatoria Z(s), lo que permite
caracterizar estadisticamente la distribucion espacial de una propiedad fisica. lugar.

El método de interpolacion mas utilizado en geoestadistica es el kriging, introducido por
D.G. Krige (1951), el cual estima valores en puntos no muestreados a partir de
observaciones cercanas mediante una combinacion lineal 6ptima y no sesgada. Su
fundamento se basa en la estructura de dependencia espacial modelada por funciones de
covarianza o semivariogramas, que cuantifican la correlacion entre datos. Como destacan
Isaaks y Srivastava (1989), esta metodologia permite realizar predicciones precisas y

evaluar la incertidumbre asociada a las estimaciones geoestadisticas.

Existen mdultiples variantes del estimador de kriging, las cuales se diferencian
principalmente por las hip6tesis adoptadas sobre el valor medio del campo aleatorio. Una
de las formas mas basicas es el kriging simple, que considera que la media del proceso es
conocida y constante, habitualmente igual a cero. Su formulacién matematica se encuentra
bien establecida tanto en contextos univariantes como multivariantes. Para profundizar en
estos enfoques, se recomienda consultar las referencias clasicas en geoestadistica, como
Goovaerts (1997) y Cressie (1990).
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Figura 1-12 Representacion de la distribucion espacial de sondeos para estimacion en un

punto no muestreado

A spatial process is represented as Z(s): s € D C R,
with D a non-random domain

Fuente: Adaptado (Esri,2023)

1.3.4.1. Kriging simple

El kriging simple se aplica cuando la variable de interés se considera continua dentro de
un dominio espacial D c RY. Este enfoque es adecuado para variables ambientales o
geotécnicas que presentan continuidad espacial y pueden modelarse como un campo

aleatorio Z(s) el cual puede descomponerse en tres componentes:

Z(s)=u(s) + £(s) + " (s) (1-39)
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Donde:

H(s): Representa la media determinista 0 componente estructural del modelo.
£'(s): Corresponde al componente aleatorio correlacionado espacialmente.
£"(s): Representa el ruido blanco o error no correlacionado (como errores de
medicion o microvariabilidad).

El kriging simple, una de las formas mas basicas del kriging, estima el valor de una variable
aleatoria regionalizada Z en una ubicacidon no muestreada mediante una combinacién

lineal ponderada de observaciones en ubicaciones cercanas (Cressie, 1993):

Z(s)=u(s)+(s) (1-40)

Cuando la media (u) es conocida y constante (usualmente cero), se asume que los datos
han sido centrados. En este caso, se emplea el kriging simple, el cual estima el valor en
una nueva ubicacién (Sp) mediante una combinacién lineal ponderada de las
observaciones espaciales conocidas Z(Ss), Z(Sz2),..,Z(Sn), como se describe en la Ecuacién
(1-41).

t (2-41)
Z(s0) = ) 2 (50) #2(s)
i=1

Estos coeficientes dependen de la estructura de varianza espacial de los datos y se
calculan para minimizar la varianza del error de prediccibn. Bajo condiciones de
estacionariedad de segundo orden, la dependencia espacial de los datos se caracteriza

mediante el semivariograma, definido como:

y(h) = %E [(Z(c) —Z(s + h))z] (1-42)

Donde:
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y(h): Semivarianza para una distancia h.

E[-]: Valor esperado o promedio tedrico, que indica que se toma el promedio
de muchas diferencias cuadradas a distancia h.

Z(c)yZ(s+h)Z(s+ h)Z(s + h): Valores del campo aleatorio (por ejemplo, una
propiedad del suelo como resistencia o contenido de humedad) en ubicaciones
separadas por una distancia h.

Esta funcion cuantifica cdmo varia la similitud entre observaciones a medida que aumenta
la distancia entre ellas. Al calcularla empiricamente, se agrupan pares de puntos
separados por una misma distancia (o intervalo de distancia) y se promedia su diferencia
cuadratica, generando asi el semivariograma experimental (Ver  Figura 1-13).
Posteriormente, este se ajusta a una funcion tedrica continua que permite su aplicacion en

métodos de interpolacién como el kriging.
El semivariograma presenta tres caracteristicas fundamentales:

e Nugget (CO0): representa la variacion a distancia cero, atribuible a errores de

medicién o variabilidad a escalas méas pequefias que la resoluciéon del muestreo.

e Sill (CO+C1): es el valor al cual el semivariograma se estabiliza, reflejando la

varianza total de la variable.

e Rango practico: indica la distancia a partir de la cual ya no existe correlacion
espacial entre los datos, es decir, los valores se consideran independientes mas

alla de este umbral.

Estas propiedades permiten describir cuantitativamente la estructura espacial de los datos
y fundamentan el ajuste de modelos tedricos de semivariograma para su uso en estimacion

geoestadistica.
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Figura 1-13 a) Relaciébn semivarianza y covarianza b construccion semivariograma y
parametros
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Fuente: Adaptado Parra (2021)

Bajo el supuesto de estacionariedad de segundo orden, es posible determinar los pesos
de interpolacion del kriging de forma que se minimice la varianza del error de prediccion.

La expresién general del error cuadratico medio para el kriging ordinario se define como:

n n (1-43)
Var(Z(Sy) — (Z(Sy) = Var(Z) + Z Z 2 (S)A(S)COV(Z(S), (Z(S;),

i=1 j=1

-2 2 A;(So)COV (Z(5;), Z(Soy

Para obtener los coeficientes 6ptimos de kriging simple Ai(So), se minimiza esta varianza,
lo cual se logra resolviendo un sistema lineal basado en la matriz de covarianzas entre los

puntos conocidos y su vector de covarianzas con el punto a interpolar:

2i(S6)C™"c(So) (1-44)
Donde:
C: Matriz nxn de covarianzas entre los puntos muestreados
C(So): Vector columna de covarianzas entre el punto Spy cada uno de los S..
Ai(So): Coeficientes 6ptimos de kriging simple

De forma explicita, el sistema se representa como:
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Cov(S; —S;) - Cov(S;— n)‘ \Cov(sO—Sl)] rl] (1-45)

Cov(S, —S;1) - Cov(S, — Sl LCov(Sy—S,) An
Ademas, la covarianza entre dos puntos puede expresarse en funcion del semivariograma

como:

Cov(S;,S;) = C, —y(/S;,S; 1) (1-46)

Esta relacion permite construir la matriz de covarianzas a partir del semivariograma
ajustado, haciendo posible aplicar el modelo de kriging con rigor estadistico. Una vez
estimado el valor en una nueva ubicacién, es fundamental cuantificar la incertidumbre
asociada a la prediccion. En geoestadistica, esta incertidumbre se expresa como la
varianza de prediccion, la cual refleja el grado de confianza en la estimacion realizada por

el modelo.

En el caso del kriging simple, dicha varianza se calcula como el promedio ponderado de
las covarianzas entre el punto de interés Sg y los puntos muestreados S;, empleando los

coeficientes de interpolacién Ai(So). Esta relacion se expresa matematicamente como:

n (1-47)
?((S0) = ) M(So) - Cov(Sy = )
i=1

Este valor proporciona una medida cuantitativa del riesgo o error estimado en la prediccion
en Sy, y es esencial para interpretar la confiabilidad de los resultados obtenidos mediante

el modelo de kriging.
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1.3.4.2. Kriging bayesiano empirico (EBK)

El Kriging Bayesiano, segun Handcock y Stein (1993), representa una extensiéon formal del
kriging clasico, al incorporar explicitamente la incertidumbre en los parametros del modelo
de covarianza mediante el uso del enfoque bayesiano. Esta formulacién permite considerar
la variabilidad asociada al ajuste del modelo, evitando la dependencia exclusiva de
estimaciones puntuales y brindando un marco mas completo y realista para la prediccion

espacial.

En el contexto del kriging clasico, se asume que la estructura de covarianza del campo
aleatorio Z(s) es conocida y fija. Sin embargo, esta suposicion es débil en la practica, dado
que los parametros del modelo se estiman a partir de los datos. El enfoque bayesiano
permite incorporar esta incertidumbre modelando los parametros de covarianza 6 (como la
varianza o2, el rango ¢ y la suavidad v) como variables aleatorias con distribuciones a priori.
La prediccién en un nuevo punto Sp se realiza integrando sobre la distribucién posterior de

estos parémetros:

pP(Z(So)| Z = fP( Z(S1Z,0)p(612)de (1-48)

Donde:

Z: vector de observaciones

6: parametros del modelo de covarianza,

P(Z(So) 1Z,6): Prediccion condicional (como en kriging clasico),
p(612): Distribucion posterior de los parametros.

Este enfoque permite calcular distribuciones predictivas completas y cuantificar de manera

mas realista la incertidumbre de la prediccion.

La varianza de prediccion resultante, que incluye la incertidumbre sobre 6, se expresa

como
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Var [Sy|Z)] = Ey[Var (Z(Sp)|Z,0)] + Varg[E(Z(Sy)Z, 0)] (1-49)

Este resultado implica que la varianza total de prediccion incorpora:

e La varianza condicional dada una estructura de covarianza (como en kriging

clasico).
e Lavarianza inducida por la incertidumbre en los parametros del modelo.

En geoestadistica, el ajuste del semivariograma teérico es un paso fundamental para
modelar la estructura de correlacion espacial de una variable regionalizada. Este ajuste
requiere seleccionar una funcién véalida de covarianza que represente adecuadamente el
comportamiento empirico observado. ArcGIS Pro, mediante su modulo Geostatistical
Analyst, ofrece multiples modelos tedricos con distintas formulaciones mateméticas y
propiedades geométricas que se adaptan a fenbmenos espaciales con caracteristicas
especificas de continuidad, rugosidad o periodicidad. La eleccion del modelo influye
directamente en la forma en que se ponderan las observaciones cercanas y, por tanto, en

la suavidad, precision y confiabilidad de las predicciones espaciales.

La Tabla 1-6 resume los principales modelos teéricos de semivariograma disponibles en
ArcGIS Pro (modulo Geostatistical Wizard), incluyendo sus expresiones matematicas y el
significado técnico de sus parametros. Esta clasificacion permite seleccionar de manera
informada el modelo ma&s adecuado para representar los datos, en funcién del
comportamiento espacial observado en el semivariograma experimental. La Figura 1-14
ilustra como estos modelos se ajustan frente a un conjunto de datos simulados,
evidenciando diferencias en la suavidad, alcance y capacidad de captura de la estructura
espacial. La visualizacion comparativa permite identificar modelos que sobre ajustan,
subestiman o reproducen de forma precisa la variabilidad empirica, lo cual es clave en
aplicaciones como interpolaciéon 3D, analisis de continuidad litolégica o evaluacion de

incertidumbre en parametros geotécnicos.
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Tabla 1-6 Modelos tedricos de semivariograma utilizados en interpolacion geoestadistica

Modelo Funcion y(h) Parametros y Significado
Teorico
Spline y(h) o< h?log(h) No tiene silla definido.

Modela variaciones
suaves.
Util para fenémenos con
tendencia.
Co: Nugget

K-Bessel 1 nY  rh c: sill parcial

(Matérn) y(W) =co+c|l— 21T (v) (E) ks (g)] a: escala (rango)
v: suavidad.
Flexible en continuidad
espacial.

Estable h\* a € (0,2]: controla

(Stable) Y(h) =co +c [1 —exp (‘ (E) >] suavidad.

a=1: exponencial
a=2: gaussiano.

J-Bessel h Modelo con oscilaciones.
v(h) =co+c [1 —Jo (E)] Representa procesos
periddicos (efecto de
aguijero).
Gaussiano 2 Interpolaciones muy
y(h) = ¢ +c [1 —exp <— (E) >] suaves.

Rango efectivo = 3a.
Alta continuidad espacial
Ruido Blanco
(White) y(h) =c, parah >0 Sin estructura espacial.
Variabilidad puramente
aleatoria.
Efecto de y(h) = c-[1 — exp(=h/d) - cos(2n

Agujero(pepita) -h/D)] d: decaimiento
A: periodo.
Modela fendmenos
ciclicos.

Fuente: Adaptado de ESRI (2023), Chiles y Delfiner (1999), Wackernagel (2003), y

Handcock y Stein (1993), con base en la descripcion funcional de modelos de

semivariograma utilizados en interpolacion geoestadistica.
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Figura 1-14 Comparacién semivariograma y modelos tedricos

Comparacion de Modelos Tedricos de Semivariograma con Datos Empiricos Simulados
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El variograma es una herramienta que se utiliza para cuantificar la correlacion entre
observaciones espaciales y permite realizar estimaciones en puntos no muestreados
mediante métodos como el kriging. Segun Martinez-Vargas y Ramirez-Garcia (2005), el
variograma "cuantifica la correlacién entre observaciones distribuidas espacialmente y
deduce las estimaciones de variables aleatorias en puntos no muestreados". Este analisis
estructural es esencial para comprender cémo la variabilidad de una variable cambia con

la distancia entre puntos dentro de una region.

En este estudio se empleard el kriging bayesiano empirico, debido a su flexibilidad y
capacidad para incorporar la incertidumbre en la estimacién espacial mediante un enfoque
probabilistico. Esta técnica optimiza la interpolacién de variables regionalizadas al ajustar

automaticamente los parametros del variograma y estimar la varianza de prediccién, lo
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cual mejora la confiabilidad de las estimaciones en areas no muestreadas (Berrocal et al.,
2010). Desde una perspectiva geoestadistica, constituye una herramienta robusta para
modelar la variabilidad espacial de los datos con rigor matematico y mayor control sobre

la incertidumbre.

1.3.3.2. Validacién modelos

La validacién de los modelos estimados es una etapa esencial del proceso de modelacion,
ya que permite evaluar la calidad de las predicciones realizadas y cuantificar el grado de
incertidumbre en los resultados. Existen diversas métricas que permiten evaluar el
desempefio de un modelo en términos de precision y consistencia, entre las cuales
destacan el Error cuadratico medio (RMS), el Error Estdndar de Prediccion Relativo (ASE)

y el Error cuadratico medio de prediccion estandar (RMSS)

e Error cuadratico medio (RMS - Root Mean Square Error): mide la diferencia
promedio entre los valores observados y los valores predichos por un modelo. Es
una medida comdn para evaluar la precisibn de un modelo, especialmente en
problemas de regresién. Cuanto mas bajo sea el RMS, mejor es el ajuste del

modelo a los datos observados.

. (1-50)
1
RMS = |- ;(yi —90?2)

Donde:
n: nimero total de observaciones,
¥i. valores observados,

yi: valores predichos.
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e Error Estandar de Prediccién Relativo (RMSS): evalta si el modelo ajusta
adecuadamente la variabilidad de los datos. Un valor de RMSS cercano a 1 indica
gue el modelo predice bien tanto los valores como sus errores, mientras que valores

muy alejados de 1 sugieren que el modelo subestima o sobreestima los errores:

(1-51)

n

1 Yi — yi)z
RMSS = |- ) (22

i=1

e Error cuadratico medio de prediccion estandar (ASE - Average Standard
Error): refleja la incertidumbre promedio de las predicciones, proporcionando una
medida de cuan confiables son las estimaciones del modelo en &reas no
muestreadas. Un ASE bajo indica menor incertidumbre y mayor confiabilidad en las
predicciones.

(1-52)

ASE =

Estas métricas, en conjunto, ofrecen una visién integral del rendimiento del modelo y son
fundamentales para garantizar la fiabilidad de los resultados antes de aplicar el modelo a

decisiones o andlisis geotécnicos mas amplios.

1.3.5 Anaélisis por confiabilidad

En el &mbito de la ingenieria geotécnica, el analisis de confiabilidad desempefia un papel
importante en la evaluacion del desempefio y seguridad de las estructuras cimentadas en
suelos y rocas. La probabilidad de falla (Pf) y el indice de confiabilidad (8) son parametros
fundamentales en este enfoque probabilistico, ya que permiten cuantificar el nivel de riesgo
asociado a un disefio en funcién de las incertidumbres inherentes a las propiedades

geotécnicas y las condiciones de carga.
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A diferencia de los métodos deterministicos tradicionales, que emplean factores de
seguridad fijos para garantizar la estabilidad de una estructura, el andlisis de confiabilidad
integra la variabilidad natural de los materiales del subsuelo y las incertidumbres en los
modelos de resistencia y carga, proporcionando una medida mas realista de la seguridad
estructural. Este enfoque no solo permite caracterizar el riesgo de falla, sino que también
facilita la optimizacion de los disefios mediante la identificacion de condiciones criticas y la

asignacion eficiente de recursos.

1.3.4.1 probabilidad de Falla (Py)

La probabilidad de falla se define como la probabilidad de que la funcién de desempefio
(M (x)) de un sistema sea menor o igual a cero, es decir, que el estado limite sea excedido.
Mateméticamente, se expresa como:

o (1-53)
Pr=P(M(x)<0) = ffM(m)dm =2(=p)

Pf=ﬂ ’ fx(X)dx (1-54)
M<O0

Donde:

e P Probabilidad de falla. Representa la probabilidad de que la funcion de
desempefio del sistema sea menor o igual a cero, es decir, que se exceda el estado

limite estructural o funcional del sistema.
e M(x): Funcion de desempefio del sistema, que depende de las variables aleatorias
involucradas en el disefio.

e x: Conjunto de variables aleatorias que representan las propiedades del suelo y las

cargas aplicadas.
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e fM(m): Funcion de densidad de probabilidad de la funcién de desempefio.

e fx(X): Funcion de densidad conjunta de probabilidad de las variables aleatorias del

vector x.
« B: indice de confiabilidad

e ®(—B): Funcion de distribucion acumulada del normal estandar evaluada en —f3

Tal como lo sefialan Ang y Tang (2007), estas expresiones permiten estimar la probabilidad
de que un sistema no cumpla con su funcién, al integrar la funcién de densidad conjunta

sobre la regién en la que se excede el estado limite.

La probabilidad de falla refleja el grado de incertidumbre en el disefio y esta directamente
influenciada por la variabilidad de los parametros geotécnicos, los errores de medicion y

las suposiciones inherentes en los modelos constitutivos.

En el analisis probabilistico aplicado a problemas geotécnicos, es fundamental definir una
funcion de desempefio, también denominada funcion de estado limite o margen de
seguridad M(x). Esta funcién permite evaluar si un sistema se encuentra en condiciones
de falla o de seguridad. Los principales parametros de entrada de esta funcién son la
resistencia (R) y la carga (Q), considerados como variables aleatorias. Estos parametros
se caracterizan por su valor medio y su desviacion estandar, y se modelan mediante

distribuciones de probabilidad como la normal, lognormal o beta, entre otras.

MS=Z=R-0Q (1-55)

M(X;) =Z = (X;) = R(X;) — Q(X;) (1-56)

Donde:
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e MS = Z: Margen de seguridad o funcion de desempefio del sistema. Indica si el
sistema esté en condicion de seguridad (Z>0) o en falla (Z<0)

¢ R:variable aleatoria que representa la capacidad portante, la resistencia al corte

¢ Q: Carga aplicada o solicitacién en el punto.

e X Vector de variables aleatorias

La Figura 1-15 muestra la relacién entre el indice de confiabilidad y la probabilidad de falla.
En esta representacion, la probabilidad de falla corresponde al area bajo la curva a la
izquierda del punto de falla, es decir, cuando el margen de seguridad es menor o igual a
cero. A medida que el indice de confiabilidad aumenta, esta area disminuye, lo que implica

una menor probabilidad de falla y, por tanto, un disefio mas seguro y confiable.

Figura 1-15 Definicién de indice de confiabilidad y probabilidad de falla

pdf 4
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Fuente: (Bacherand,2003). Nota: area bajo la curva identifica la probabilidad de falla

1.3.4.2. indice de confiabilidad (B): es una medida adimensional que indica el nivel de
seguridad de un sistema. Cuantifica la distancia, en términos de desviaciones estandar

(eM), entre la media del margen de seguridad (UM) y el estado limite critico (M = 0):
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_uM (1-57)

ﬂ_aM

para funciones de desempefio lineales, el célculo de g es directo. Sin embargo, en
funciones no lineales, este célculo puede ser complejo y requerir aproximaciones o

métodos numéricos.

Diversos métodos han sido desarrollados para evaluar la probabilidad de falla y el indice

de confiabilidad, entre ellos:

e Método de Primer Orden Segundo momento (FOSM): Utiliza una aproximacion
lineal de la funcién de desempefio.

e Método de Confiabilidad de Primer Orden (FORM): Ofrece mayor precision al
identificar puntos de disefio criticos.

e Método de Confiabilidad de Segundo Orden (SORM): Considera curvaturas en la
funcién de desempefio para problemas mas complejos.

e Método de estimativos puntuales: Simplifica el calculo mediante la evaluacion en
puntos representativos.

e Simulacién Monte Carlo (MCS): Realiza multiples simulaciones para estimar la

distribucién de la funcién de desempefio.

En este estudio se adopta la Simulacion de Monte Carlo (MCS) como enfoque principal
para el andlisis por confiabilidad, debido a su capacidad para modelar de manera explicita
la incertidumbre inherente a los parametros geotécnicos sin necesidad de suponer
linealidad en la funcion de estado limite ni distribuciones normales en las variables
aleatorias. Si bien existen otros métodos como el Método de Primer Orden Segundo
momento (FOSM), el Método de Confiabilidad de Primer Orden (FORM) o el Método de
Confiabilidad de Segundo Orden (SORM) descritos anteriormente, estos se basan en
aproximaciones analiticas que pueden resultar inadecuadas en problemas altamente no

lineales o en aquellos con distribuciébn empirica de datos, como suele ocurrir en el
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comportamiento de suelos. En contraste, Monte Carlo permite generar un gran nimero de
escenarios mediante muestreo aleatorio de las variables segun sus distribuciones de
probabilidad reales, evaluando directamente la funcion de desempefio sin necesidad de
simplificaciones. Como lo afirman Baecher y Christian (2003), “la simulacién de Monte
Carlo proporciona una representacion directa y flexible de la variabilidad e incertidumbre
en ingenieria geotécnica, permitiendo evaluar la probabilidad de falla de manera precisa
incluso en modelos altamente no lineales”. Esta flexibilidad resulta especialmente valiosa
en geotecnia, donde la variabilidad espacial y la complejidad del comportamiento del suelo
pueden afectar significativamente la estabilidad de cimentaciones, taludes o estructuras de
contencién. Por ello, MCS representa una herramienta robusta y precisa para la estimacion
de la probabilidad de falla y el analisis del desempefio estructural en contextos de alta

incertidumbre.

La probabilidad de falla (Ps) se estima como la relacion entre el nimero de eventos de falla

y el total de realizaciones (N):

N (1-58)
_
Pr= N

La precision de esta estimacion depende del nimero total de simulaciones realizadas. Para
cuantificar la dispersién en la estimacion de la probabilidad de falla, se emplea el

coeficiente de variacion VP; definido como:

(1-59)
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2.Metodologia

La metodologia sigue un enfoque integral y sistematico para la caracterizacion geotécnica
a partir de los datos obtenidos mediante ensayos CPTu y ensayos de laboratorio y su
posterior andlisis para obtener distribuciones espaciales de parametros mediante técnicas
de geoestadistica y luego la realizacién andlisis mediante modelacién por confiabilidad.
Este enfoque estructurado permite una interpretacion robusta y precisa de los datos, lo que
conduce a la estimacion confiable de parametros geotécnicos esenciales para el disefio y
analisis en proyectos de ingenieria. Una sintesis de las etapas seguidas en la investigacion

se muestra en la Figura 2-1,

A lo largo de las distintas fases, se emplearon herramientas especializadas que optimizan
cada etapa del proceso. En la fase de construccion del modelo geolégico-geotécnico, se
utilizé el software estratigrafia de Geo 5 (V.2022.66), que permite representar las
condiciones del subsuelo, facilitando la comprension de la estructura estratigrafica y las
propiedades geotécnicas. Para el andlisis de datos y modelacion estadistica, se recurre al
software R (V.4.3.1), una herramienta que, a través de sus paquetes de uso libre para el
procesamiento y analisis estadistico, ayuda a identificar correlaciones clave y tendencias
en los datos obtenidos de los ensayos. Finalmente, para integrar el componente espacial
y realizar las predicciones kriging, se emplea el software ArcGIS Pro (V.3.0), que permite
la construccibn de modelos espaciales, capturando la variabilidad espacial de los

parametros geotécnicos y mejorando la precision de las estimaciones.

Estas herramientas permiten que cada fase del proceso se ejecute de manera eficiente y

precisa, asegurando que la metodologia propuesta ofrezca una caracterizacion completa
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y confiable del terreno, lo cual, desde el punto de vista metodolégico, se puede aplicar a

distintos procesos de caracterizaciébn geomecanica.

Figura 2-1 Metodologia Usada en la ejecucién del proyecto.
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2.1 Recopilacion de Informacion

En esta primera fase, se lleva a cabo una recopilacion exhaustiva de la informacion
geoldgica, geomorfoldgica y geotécnica relevante para la zona de estudio. Esta
recopilacién incluye, entre otros aspectos clave, la obtencién de perfiles estratigraficos,
gue permiten identificar la disposicion vertical y horizontal de las capas del subsuelo, asi

como las caracteristicas de los materiales presentes en cada estrato.

El objetivo de esta fase es construir una base de conocimiento sobre el contexto geotécnico
del area de estudio, la cual servird como fundamento para los andlisis avanzados y la
modelacion en etapas posteriores. Esta comprension integral del terreno es esencial para

desarrollar interpretaciones confiables y formular recomendaciones técnicas precisas.

2.1.1 Organizacion de la base de datos de parametros
geomecanicos

La informacion recopilada de los ensayos CPTu y los ensayos de laboratorio son
organizados de manera sistematica en una base de datos estructurada, disefiada para
optimizar la gestién y el acceso a la informacién. Esta organizacién no solo garantiza una
comparacion eficiente entre los diferentes tipos de ensayos, sino que también facilita la
identificacion de patrones geotécnicos y geolégicos que puedan influir en el

comportamiento del terreno.

La estructura de la base de datos permite una integracion coherente de los resultados,
proporcionando un marco sélido para las fases de analisis y modelacion. Ademas, esta
organizacién posibilita la implementacion de procesos automaticos, como la generacion de
modelos predictivos, y asegura la trazabilidad de la informacién, lo cual es crucial para
mantener la coherencia en el analisis y garantizar la reproducibilidad de los resultados. En
este sentido, la base de datos se convierte en un elemento clave para asegurar la eficiencia

y confiabilidad a lo largo de todo el proceso investigativo. Este tipo de organizacion de la
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informacion hoy en dia es de gran utilidad y puede incorporarse a modelos automatizados

de andlisis y construccion tipo BIM (Building Information Modeling).

2.2 Revision Bibliografica

La revision bibliografica abordé los fundamentos tedricos y metodolégicos esenciales para
el desarrollo del estudio, con énfasis en el ensayo de penetracion con cono (CPTu), la
estimacion de parametros geotécnicos mediante técnicas estadisticas y geoestadisticas, y
el analisis por confiabilidad en ingenieria. Asimismo, se exploraron fuentes sobre el uso de
herramientas computacionales, particularmente el lenguaje de programacion R, como
medio para garantizar la reproducibilidad, trazabilidad y automatizacion en el analisis de
datos. Aunque muchas de estas aplicaciones no se originan en el campo geotécnico, su
adaptabilidad metodoldgica permitié construir un marco robusto y replicable para los fines

del presente trabajo.

2.3 Compilacion de informacion geoldgica,
geomorfologicay geotécnica

En esta fase, se lleva a cabo una integracion de la informacion geolégica y geomorfoldgica
con los resultados de los ensayos geotécnicos, con el fin de obtener una visién global del
comportamiento del terreno y de los factores que influyen en su variabilidad geotécnica. A
partir de esta integracion, se construye un modelo geoldgico-geotécnico que representa de

manera visual y analitica las condiciones del subsuelo.

Este modelo es fundamental para comprender la distribucién espacial de los distintos tipos
de suelos y sus propiedades geotécnicas, o que permite realizar predicciones precisas
sobre el comportamiento del terreno y su estabilidad en proyectos de construccion,

optimizando el disefio y la planificacién de las estructuras.
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2.4 Modelacion estratigrafica y estimacion parametros
geomecanicos

En esta etapa, el andlisis detallado de la informacién se lleva a cabo utilizando dos
enfoques principales: el estadistico y geoestadistico. Ambos permiten comprender mejor
la distribucion espacial y la variabilidad de los parametros geomecanicos, proporcionando
una base sélida para estimar la estabilidad del terreno y guiar las decisiones de disefio.

2.4.1 Modelacion Geoestadistica

La modelacion geoestadistica es una herramienta clave en la caracterizacion del subsuelo,
ya que permite representar la variabilidad espacial de los parametros geotécnicos con base
en mediciones in situ. En este estudio, se empledé una metodologia estructurada que
integra datos CPTu, estimacién del indice de comportamiento (Ic) y técnicas de Kriging
Bayesiano Empirico (EBK) para construir un modelo estratigrafico tridimensional del
depdsito lacustre analizado. La Figura 2-2 resume de forma esquematica cada una de las
etapas desarrolladas, desde la entrada de datos hasta la aplicacién del modelo en la

identificacion de zonas criticas con comportamiento geotécnico anémalo.
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Figura 2-2 Metodologia construccion modelo 3D indice de comportamiento.
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Con el objetivo de ilustrar el proceso de estimacién del semivariograma empirico, se
seleccion6 una muestra de datos CPTu correspondiente a una profundidad de 16 m. Este
ejemplo se basa en la variable indice de comportamiento (Ic), usada para clasificar los

tipos de suelo a partir de registros CPTu.

La semivarianza se define matematicamente como:

v(h) = %E |(1eGet) = IeGri + W)’ (2-1)

Donde:

v(h): Semivarianza para una distancia h.

E[-]: valor esperado o promedio tedrico,

Ic(xi) — valor del indice de comportamiento en una ubicacion c.

Ic(xi + h) — valor del indice de comportamiento en una ubicacion a distancia h
dec

A continuacion, se presentan los datos de entrada:

Tabla 2-1 Datos indice de comportamiento muestra de calculo

Coordenada X (m) Coordenada Y (m) Ic
100 200 2.95
110 200 2.97
120 200 2.91
130 200 2.88
140 200 2.92
150 200 2.94

En el analisis del semivariograma empirico, el lag (h) representa la distancia la que se

desea evaluar la variabilidad espacial entre puntos. Para este ejemplo, se selecciond un
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lag horizontal de 10 metros, lo cual implica comparar valores del indice de comportamiento

(Ic) que estan separados 10m entre si en la direccidn del eje X.

A partir de los datos espaciales disponibles, se construyen pares de observaciones que
cumplan con esta separacion. Por ejemplo, el primer par esta formado por las ubicaciones
X=100m y X=110m, el segundo por X=110X y X=120m, y asi sucesivamente. Cada par
se utiliza para calcular la diferencia cuadrética de los valores de Ic, que posteriormente se

promedian para obtener la semivarianza asociada al lag de 10 m.

Este procedimiento genera una serie de valores y(h), los cuales, al ser graficados en
funcion del lag (h), constituyen el semivariograma empirico. Esta curva refleja como la
variabilidad espacial del indice de comportamiento incrementa con la distancia entre
puntos. Generalmente, a medida que h aumenta, la similitud entre los puntos disminuye,

reflejando mayor dispersion o pérdida de correlacion espacial.

A continuacidn, se muestra el calculo detallado para el lag h=10:

Tabla 2-2 Pares de observacion y diferencias cuadraticas para el calculo del
semivariograma empirico (h = 10 m)

Par Par (Xi, Xi+h) Ic(Xi) Ic(Xi+h) [lc(Xi) - le(Xith)]?
1 100-110 2.95 2.97 0.0004
2 110-120 2.97 291 0.0036
3 120-130 291 2.88 0.0009
4 130-140 2.88 2.92 0.0016
5 140-150 2.92 2.94 0.0004

Suma total= 0.0069

La aplicacion de la ecuaciéon (2-1) de esta formula para un lag h=10, empleando cinco

pares de observaciones, se presenta a continuacion:
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y(h = 10m) = — - (0.0004 + 0.0036 + 0.0009 + 0.0016 + 0.0004) =0.0069 (2-2)

2'5
1 -
y(h=10m) = 0 0.0069 = 0.00069 (2-3)

el valor obtenido y (h=10 m) =0.00069 representa la semivarianza promedio del indice de
comportamiento entre puntos separados 10 metros. Un valor bajo sugiere alta similitud
entre los datos a esa distancia, lo que indica continuidad geotécnica en el subsuelo en esa
escala espacial.

Este procedimiento debe repetirse para multiples distancias h (20 m, 30 m, etc.), con el fin
de construir el conjunto de valores y(h) que conforman el semivariograma empirico. A partir
de estos valores se procede al ajuste de un modelo teérico de semivariograma (como el
esférico, exponencial o gaussiano), descritos en detalle en el subcapitulo 1.3.4
Geoestadistica. Este modelo tedrico es esencial en los algoritmos de interpolacion
geoestadistica, ya que define la estructura de dependencia espacial entre observaciones.
Finalmente, esta interpolacién permite estimar valores del indice de comportamiento en
ubicaciones no muestreadas, contribuyendo a la construcciéon del modelo tridimensional

estratigrafico del subsuelo.

No obstante, cuando se dispone de grandes voliumenes de informacién —como ocurre en
campafias extensas de ensayos CPTu—, la estimacion manual del semivariograma
empirico resulta impractica e ineficiente debido a la complejidad en el manejo de los datos
y al numero elevado de pares de observaciones. En este escenario, se vuelve
indispensable el uso de herramientas computacionales especializadas, que permitan
automatizar tanto el célculo de las estructuras espaciales como la segmentacion por
distancias y direcciones, asi como el ajuste O6ptimo de modelos tedricos del

semivariograma.

En este estudio se utilizé el software ArcGIS Pro, a través del médulo Geostatistical

Wizard, (ver Figura 2-3), el cual permite la implementacién del método de kriging
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bayesiano empirico (EBK). Este mddulo permite la estimacion iterativa del semivariograma

mediante multiples simulaciones condicionadas y validaciones cruzadas, lo que permite

ajustar de forma robusta los pardmetros espaciales del modelo, tales como el rango, la

meseta y el efecto pepita.

La estimacion del semivariograma en este entorno se configura como un proceso iterativo,

en el que se ajustan progresivamente los parametros del modelo espacial (pepita, meseta

y

rango),

combinando multiples simulaciones con validaciones cruzadas.

Este

procedimiento asegura que la estructura de dependencia espacial sea representada con

la mayor fidelidad posible a los datos observados.

La Figura 2-3 muestra la interfaz del médulo y los pardmetros clave requeridos para la

estimacion, destacando la importancia de una calibracién adecuada del modelo para

capturar la heterogeneidad del depésito. El uso de esta herramienta permitié incorporar

incertidumbre en la modelacibn mediante el enfoque de kriging bayesiano empirico,

incrementando la confiabilidad de las predicciones en regiones no muestreadas.

Figura 2-3 Estimacion pardmetros Semivariograma del indice de comportamiento

Nota:
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Este proceso se realizd nueve veces, evaluando distintos modelos de semivariograma con
el fin de seleccionar aquel que mejor se ajustara a la estructura espacial de los datos. Para
ello, se probaron funciones como el spline, k-Bessel, Estable, J-Bessel, Gausiano, White,
Hole effect, analizando su desempefio a través de métricas de error y validacién cruzada.
La seleccion final se basé en la minimizacion del error cuadratico medio y la coherencia

con la variabilidad geotécnica observada en los ensayos de campo.

Ademas, se ajustaron parametros clave como la pepita (nugget), la meseta (sil) y el rango
(range), optimizando la capacidad predictiva del modelo y garantizando que la
interpolacion reflejara la continuidad espacial de las propiedades analizadas. Este enfoque
permitié reducir la incertidumbre en la estimacion y mejorar la representacion de la

heterogeneidad del subsuelo en el area de estudio.

El algoritmo implementado segmenta los datos en subconjuntos (subset size) de tamafio
200, permitiendo la estimacidon de semivariogramas locales en distintas regiones del
dominio de interpolacion. Esta segmentacion es fundamental, ya que posibilita la captura
de la variabilidad espacial en diferentes escalas, minimiza la distorsién causada por la
heterogeneidad del terreno y reduce la influencia de valores atipicos, lo que contribuye a

la estabilidad del modelo global.

Ademas, el uso de multiples subconjuntos mejora la robustez del andlisis, proporcionando
un ajuste mas preciso de los parametros del semivariograma y garantizando que la
interpolacion refleje de manera adecuada las caracteristicas espaciales de los datos. De
este modo, se obtiene un modelo mas representativo, capaz de generar estimaciones

confiables en zonas no muestreadas.

Luego de configurar los subconjutos de simulacion, se establece el factor de superposicion
entre subconjuntos, Cada punto de entrada puede pertenecer a varios subconjuntos, y el
factor de superposicion determina el nimero promedio de subconjuntos en los que cada
punto caera, este valor oscila entre 1 y 5. un valor alto del factor de superposicién genera

una superficie de salida mas suave, pero también aumenta el tiempo de procesamiento.

Un aspecto fundamental del kriging bayesiano empirico 3D, es el nimero de simulaciones
del semivariograma, que en este caso fue establecido en 1000. Cada simulacion
representa una posible configuracién de la dependencia espacial de los datos, permitiendo

construir un modelo més robusto al integrar la incertidumbre en la estimacion. Sin embargo,
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debido a que este proceso es iterativo, la seleccion de los pardmetros del semivariograma
no se realiza de manera estatica, sino que se ajusta dinamicamente en funcién de los
resultados obtenidos en cada iteracion manual. Para garantizar la validez del modelo, se
implementa un procedimiento de validacién cruzada (Figura 2-4), comparando los valores
predichos con los valores observados y ajustando los parametros hasta minimizar los

errores de prediccion.

Figura 2-4 validacion cruzada valores predichos vs valores medidos

Geostatistical Wizard - Empirical Bayesian Kriging 3D - Cross validation 0o x
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Regression function: 1,1685622676966634 * x + -0,48593302644 Learn more about cross validation

Nota: Imagen tomada de médulo Geostatistical wizard,Argis pro

En el analisis validacién cruzada, se estim6 el mejor modelo segin métricas estadisticas
como el error cuadratico medio (RMSE) y el coeficiente de determinacién (R2), asegurando

gue el modelo seleccionado sea el mas adecuado para las caracteristicas de los datos.

La interpolacion en profundidad dentro del modelo 3D se logra mediante la incorporacion
de la coordenada Z en el analisis de la dependencia espacial. A diferencia de los métodos

tradicionales que interpolan en 2D y luego apilan resultados en distintos niveles, el kriging
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bayesiano empirico 3D modela directamente la relacién espacial en las tres dimensiones,
asegurando que la continuidad vertical del fenbmeno sea coherente con la estructura del
subsuelo. Esto permite representar con mayor precision la variabilidad geotécnica a

diferentes profundidades.

Una vez finalizado el proceso de estimacién, el modelo resultante se exporta a una capa
voxel (Figura 2-5), que es una representacion volumétrica del fenémeno interpolado. Esta
conversion es muy util, ya que los voxel (volumetric pixels) permiten visualizar y analizar
los valores estimados en un espacio tridimensional continuo, facilitando la interpretacion
de la estructura del subsuelo. A diferencia de una malla de puntos discretos o cortes
bidimensionales, una capa voxel permite realizar andlisis espaciales avanzados, como la
deteccion de zonas de transicién entre materiales, la evaluacion de gradientes de
propiedades geotécnicas y la identificacion de estructuras geoldgicas de interés.

Figura 2-5 Modelo Voxel tipo de suelos

B shale

sand

M loam
M clay

Fuente: Tomado de Esri (2023).
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2.4.2 Modelacion Estadistica de Parametros Geomecanicos

La modelacion estadistica se fundamenta en el establecimiento de relaciones cuantitativas
entre los resultados obtenidos en ensayos de penetracién de cono (CPTu) y aquellos
provenientes de ensayos de laboratorio, con el propdsito de estimar con mayor precision
pardmetros geotécnicos esenciales para el analisis y disefio en ingenieria geotécnica. Este
procedimiento inicia con un analisis exploratorio de datos, mediante el cual se identifican
tendencias generales, valores atipicos y patrones de variabilidad espacial, lo que permite
una primera aproximacion a la distribucién de las propiedades del suelo en la zona de
estudio.

Una de las etapas clave de la metodologia es la determinacién de correlaciones entre
variables representativas del comportamiento del suelo. Se analizan relaciones entre
parametros obtenidos in situ, como la resistencia de punta (qc), la friccion lateral (fs) y la
presion de poros (u.), con aquellos derivados de ensayos de laboratorio, tales como el
peso unitario total (yr), la resistencia al corte no drenado (Su). La identificacion de
correlaciones significativas permite la formulacion de modelos de regresion que facilitan la
estimacion indirecta de parametros geotécnicos en zonas donde no se dispone de

informacion completa, optimizando asi la caracterizacion del subsuelo.

Ademas, el proceso de modelado integra un analisis exploratorio de datos para evaluar la
variabilidad y detectar posibles anomalias en la informacién. A partir de las correlaciones
obtenidas de la literatura, se ajustan modelos de regresion que permiten estimar
parametros geomecanicos clave y extrapolar los resultados a zonas con condiciones

geotécnicas similares, mejorando la precision y aplicabilidad de las predicciones.

Para mejorar la fiabilidad de los modelos ajustados, se emplea la validacién cruzada,
evaluando la capacidad predictiva del modelo en datos no utilizados durante el ajuste
inicial. Esta validacion, junto con la evaluacion de métricas estadisticas como el RMSE y
el Rz,
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Figura 2-6 Metodologia estimacion parametros
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Dentro del andlisis de los modelos predictivos se tuvo en cuenta la determinacion de los
intervalos de confianza al 95%, los cuales permiten cuantificar la incertidumbre asociada a
las estimaciones de los parametros geotécnicos. Estos intervalos representan el rango
dentro del cual se espera que se encuentren los valores verdaderos con un nivel de
confianza predefinido, proporcionando una medida estadistica de la precision del modelo.
Su estimacion se basa en la propagacion de errores provenientes de las correlaciones
empiricas y la variabilidad intrinseca de los datos de entrada, lo que permite establecer
limites superiores e inferiores que acotan la dispersion de los valores predichos. La
inclusion de estos intervalos en el analisis no solo aporta rigurosidad metodoldgica, sino
que también es fundamental para la evaluacion de la confiabilidad del modelo en
escenarios de prediccién, asegurando que las estimaciones derivadas puedan ser
utilizadas en el disefio y toma de decisiones con un margen de error cuantificado y

controlado.

En resumen, este enfoque integral permite que las estimaciones de los parametros
geomecdnicos sean rigurosas y brinden mayor confiabilidad para su aplicacién en el disefio

geotécnico en contextos de incertidumbre.

2.5 Andlisis por confiabilidad

El analisis por confiabilidad para la estimacion de la capacidad portante de pilotes a partir
de ensayos de penetracion con cono piezocénico (CPTu) se desarrolld6 mediante un
enfoque probabilistico basado en simulaciones de Monte Carlo a partir de la funcién de
desempefio. Este método permitié cuantificar la incertidumbre asociada a la variabilidad
de los parametros geotécnicos, proporcionando una evaluacion objetiva del nivel de
seguridad en el disefio geotécnico. Se presenta un esquema metodolégico en la Figura
2-7.
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Figura 2-7 Metodologia Analisis por confiabilidad
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A partir de los perfiles CPT seleccionados, se formulé el modelo de capacidad portante del
pilote utilizando el método alfa (a), adecuado para suelos cohesivos por su capacidad para
correlacionar la resistencia no drenada (Su) obtenida en laboratorio con la friccidn unitaria
(fs) derivada del ensayo CPTu. Esta metodologia, descrita en el subcapitulo 1.2.4, permite
una integracién coherente entre los resultados de compresion simple no confinada y los

registros de resistencia en punta (gc) obtenidas in situ.

El proceso se estructurd en etapas. En primer lugar, se seleccionaron los perfiles CPT con
mayor representatividad espacial. Posteriormente, se calcularon los parametros
necesarios del modelo a, empleando tanto los resultados de laboratorio como los datos de
campo. Este enfoque permitio estimar la friccion unitaria a lo largo del fuste del pilote y, en
consecuencia, la capacidad portante total, considerando las condiciones geotécnicas

locales.

En la segunda etapa, se llevo a cabo una caracterizacion estadistica de los parametros
obtenidos del CPT, aplicando un andlisis exploratorio para establecer sus propiedades
estadisticas fundamentales. Posteriormente, se ajustaron distribuciones probabilisticas a
estos parametros, validandolas mediante pruebas estadisticas de bondad de ajuste
(Kolmogorov-Smirnov, Cramer-von Mises, Anderson-Darling) y criterios de informacién
(AIC y BIC). El analisis revel6 que la distribucion lognormal ofrecia el mejor ajuste,

capturando de manera adecuada la asimetria observada en los datos empiricos.

Con las distribuciones definidas, se implementé la simulacion Monte Carlo, generando 500
realizaciones aleatorias para cada parametro geotécnico. En cada iteracion, se calcularon
la resistencia Ultima y la capacidad admisible del pilote. La simulacién permitié generar un
conjunto extenso de datos que robustecieron la evaluacién probabilistica y brindaron una

vision clara de la incertidumbre involucrada.

A partir de las simulaciones obtenidas, se evaluaron sistematicamente diferentes

combinaciones de didmetros de pilotes y micropilotes (0.1m — 1.5m), asi como cargas
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aplicadas (500kN — 15000kN), generando intervalos especificos que reflejan escenarios
realistas de disefio estructural. Finalmente, estos resultados permitieron calcular tanto la
probabilidad de falla como el indice de confiabilidad (B), proporcionando una medida
objetiva del nivel de riesgo asociado a cada condicién evaluada. Este enfoque ofrece una
herramienta técnica para la toma de decisiones informadas en la practica del disefio

geotécnico y estructural.
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3.Caracterizacion zona de estudio

Este capitulo presenta una descripcién integral del area de estudio, abordando tanto sus
condiciones fisicas como geoldgicas y geotécnicas. Se inicia con la localizacién geogréfica
y un analisis del contexto geoldgico y geomorfolégico, que permiten entender el entorno
natural que influye en la conformacion del terreno. Posteriormente, se describe el modelo

geoldgico-geotécnico preliminar, construido con base en la informacion disponible.

Finalmente, se presenta la caracterizacion geotécnica del subsuelo, estableciendo los
parametros clave que seran utilizados en los capitulos posteriores para el modelado y

analisis del comportamiento del terreno.

3.1 Localizacion

La Sabana de Bogotd es una extensa planicie estructural situada en el Altiplano
Cundiboyacense, en el centro de Colombia, al occidente de la Cordillera Oriental de los
Andes. Con una altitud promedio de aproximadamente 2.650 metros sobre el nivel del mar
(m s. n. m.), es una de las altiplanicies mas significativas de los Andes colombianos (Van
der Hammen, 1995). Esta region forma parte de la cuenca alta del rio Bogot4, que la

atraviesa de norte a sur, desembocando en el Salto del Tequendama

El clima de la region es de tipo templado de montafia, con una temperatura media anual
que oscila entre 12°C y 15 °C, manteniéndose relativamente estable a lo largo del afio

debido a la influencia de la latitud ecuatorial y la altitud. La variacién altitudinal dentro de
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la Sabana fluctia entre 2.500 y 2.800 metros, generando diferencias microclimaticas que

influyen en la distribucion de los ecosistemas locales (Van der Hammen, 1995).

El sector de andlisis se concentra en un poligono definido dentro del municipio de El Rosal
(ver Figura 3-1), en el sector occidental de la Sabana de Bogota. Esta area fue delimitada
con base en la disponibilidad de informacion, y constituye la zona especifica donde se
llevaron a cabo los trabajos de exploracion y recoleccién de datos. A continuacion, se

describen los aspectos geoldgicos y geomorfolégicos de la zona de estudio.

Figura 3-1 Localizacién Sabana de Bogota y Zona de estudio

N
/ | qd
b\ ) kl
Ve
( - RS !
X LENG UE v LAPINZON
%goté f
L“X’.m { . Cungia &)
A \ PA TAUSA Es
C 1 MBIA /
2 Pacho _{ magrefa
> - a7 ) 7 CHOCONTA
N S =3 06 SUESCA
Quito.~_* [ A COGUA  AuEmocon
o e N
L8 P X \
ECUADOR > ) PAFAO
i Ao
BasiToarigm Garmin, | o O ZipaquiRa 2R3 MACHETA
FAO, NBAA USGS T
Ve \CHANCIP] SESQUILE MAGHETA
& ETA
MACHETA
TOCANEIPA
TABIO
SUBACHOQUE 5 anTA
‘CAIIC GUATAVITA
LAMEGA
A ANEGA, 3 S0PO
(cisco chi
oGHA
NIO
FAGATATV T Sachet
“Facatativa o . d GUASCA o
% o
marc
MADRID
NZA
LA CALERA
OIACA
(21 MOSQUERA
o Chapipfero
SARNNT b N
DE Bogotd
2 ® i afael Uribe “F7H!
saf TA
anf oe SOACHA ||
Tfa uehdue
UE
st CcHIOUE
SIBATE cHIffaNe
sifgnia CHIAAUE
usagasugh Esri wM
: /i Foursquare, Mg INASA, )
apital SCs
BisCS
Nt
1 55 0 1 22 33 44
) Zona de estudio ™ " '’ | Km

Fuente: Adaptado, Zonificacion geomecanica Sabana de Bogota (Ingeominas,2002)



Capitulo 3. Caracterizacion zona de estudio. . 86

3.2 Aspecto Geologico y Geomorfolégico

De acuerdo con la Zonificacion Geomecanica de la Sabana de Bogota realizada por
Ingeominas (2002), el area de estudio se encuentra dentro de una unidad geoldgica
superficial clasificada como suelos transportados (St) (ver Figura 3-2). Estos materiales
corresponden a depdsitos movilizados por procesos geomorfolégicos activos, en los que
intervienen agentes como el agua, el hielo, la gravedad y los sismos, responsables de su
reubicacion y posterior sedimentacién. Las caracteristicas de estos suelos dependen de
factores como la litologia de origen, la granulometria, la morfologia de las particulas, la

topografia actual y la evolucion tecténica de la cuenca.

Dentro de esta clasificacion, se identifican los depésitos fluvio lacustres tipo 2 y 3 (Stfl2-3),
predominantes en los margenes de las laderas de las zonas media y baja de la cuenca, y
en menor proporcién en la parte alta. Estos depédsitos presentan una estratificacion
intercalada de arcillas, limos, arenas y gravas, acompafadas ocasionalmente por capas
lenticulares de turba y ceniza volcanica. En general, se encuentran poco consolidados y
estan asociados a las formaciones Subachoque y Tunjuelito, asi como a sistemas de

terrazas altas y conos aluviales.

Desde el punto de vista geomorfoldgico (ver Figura 3-3), la zona se caracteriza por la
presencia de geoformas de origen fluvial y lagunar, resultado de procesos erosivos y
deposicionales en ambientes de cuenca cerrada. Segin Ingeominas (2002), el sector
corresponde a la unidad de planicies y deltas lacustres (Fpla), lo que evidencia la influencia

de la dindmica sedimentaria en la conformacién del terreno.

Esta unidad esta compuesta principalmente por arcillas grises, con intercalaciones de
arenas finas, gravas y niveles turbosos, dispuestos en capas paralelas que reflejan la
deposicion progresiva de materiales arrastrados por corrientes hacia la antigua laguna de
la Sabana de Bogota. Los espesores de estos depésitos oscilan entre 20 y 300 metros.

Morfolégicamente, predominan superficies planas, y pendientes suaves entre 3° y 5°.
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Figura 3-2 Unidad geoldgica de superficie (UGS) de interés.
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Figura 3-3 Unidad Geomorfologica de interés.
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3.3 Modelo Geoldgico- Geotécnico

Con el proposito de construir un modelo geoldgico-geotécnico integral, se generd la
seccion transversal A-A', (Figura 3-4) basada en la informacién obtenida de los perfiles de
los sondeos detallados en la Tabla 3-1 . Esta seccion transversal fue construida utilizando
el software de estratigrafia GEO 5, que permitié no solo la integracién y visualizacion
precisa de los datos, sino también la interpretacién de las caracteristicas geotécnicas y la
disposicién estratigrafica del subsuelo. Este proceso facilité la identificacion clara de los
suelos predominantes en la zona de estudio, ofreciendo una comprension mas detallada

de las caracteristicas del subsuelo.

La seccidn geoldgica-geotécnica A-A' (ver Figura 3-5), muestra una variada composicion
de materiales identificados a lo largo del perfil. En las capas superiores predominan los
suelos limosos, posiblemente depositada en condiciones lacustres o aluviales. El limo
aparece en zonas elevadas, intercalado con la arcilla de color habano, sugiriendo
sedimentacion fluvial en areas de menor energia. Entre las arcillas de color habano y gris
claro se encuentra una capa de arena, lo que indica variabilidad granulométrica y podria
representar eventos de mayor energia 0 antiguos canales de transporte. La arcilla gris
claro, corresponde a la unidad mas profunda, abarca la mayor parte del subsuelo,

probablemente relacionada con eventos deposicionales mas antiguos.

Se recopilaron 22 ensayos CPTu distribuidos a lo largo de la seccion transversal A-A’
(CPTulR0OS21, CPTu4R0S22, CPTul3R0OS22, entre otros), estos proporcionan valores
de resistencia de punta (qc) que oscilan entre 0 y 60 MPa. Los valores altos de resistencia
corresponden a materiales mas compactos, mientras que los valores bajos indican suelos
mas blandos o arcillosos. Los estratos presentan una inclinacion suave (3° a 5°) y una
morfologia ondulada, caracteristica de los depoésitos fluvio lacustres, o que sugiere

antiguos procesos sedimentarios asociados a cambios en los niveles de agua y la accion
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de corrientes. La mayor acumulacion de arcilla gris claro en los puntos bajos indica zonas

de depdsito més profundo de sedimentos finos.

Figura 3-4 Localizacién en planta sondeos y seccién transversal A-A”
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En cuanto a los espesores de las capas, la arcilla gris claro muestra un espesor

significativo, que varia entre 20 y 60 metros, lo que sugiere un depdsito masivo. Las capas

de arena y limo son mas delgadas y se localizan en areas intermedias, probablemente

formadas por eventos episédicos de sedimentacion o flujos de mayor energia. Esta seccion

permite una visualizacion clara de la estructura geoldgica del subsuelo y sus propiedades

mecanicas, destacando la variabilidad de los materiales y su influencia en la estabilidad

del terreno.
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Figura 3-5: Modelo geolégico-Geotécnico Seccion longitudinal A-A’
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3.4 Informacién analizada

La base de esta investigacion se sustenta en la informacion recopilada de los estudios
Zonificacion Geomecanica de la Sabana de Bogotad (Ingeominas, 2002) y Cartas de
Clasificacién de Suelos Finos (SGC, 2021). Estos documentos constituyen una referencia
geotécnica y geoldgica para el analisis del comportamiento del subsuelo en la regién de la
Sabana de Bogota, al aportar datos relevantes sobre sus caracteristicas estratigraficas,

mecanicas y de clasificacion.

3.4.1 Ensayos penetraciéon con cono (CPTu)

Como se expuso previamente, los sondeos con cono piezoconico (CPTu) constituyen una
herramienta esencial en la caracterizacion geotécnica del subsuelo, al permitir la
evaluacion continua y en tiempo real de parametros indicativos del comportamiento
mecanico del terreno. La Tabla 3-1 presenta un total de 21 sondeos CPTu, con
profundidades que varian entre 6.28 y 25.66 metros, y cotas altimétricas comprendidas
entre 2566 y 2637 metros. Esta informacién permite delinear con alta resolucion el perfil
estratigrafico, identificar zonas de interés geotécnico y generar modelos predictivos del
comportamiento del subsuelo, fundamentales para el disefio y la toma de decisiones en

proyectos de infraestructura.

Complementariamente, se incorporé informaciébn proveniente de sondeos con
recuperacion de muestras, también detallada en la Tabla 3-1. En estos sondeos se
extrajeron muestras inalteradas a distintas profundidades, las cuales fueron sometidas a
ensayos de laboratorio con el propdsito de validar y complementar los datos obtenidos a
partir del CPTu. La recuperacion de muestras resulta critica para el andlisis directo de las
propiedades fisicas, indexadas y mineraldgicas del suelo, permitiendo la determinacién de
paradmetros como distribucién granulométrica, limites de consistencia, resistencia al corte,
entre otros. Los resultados de laboratorio aportan una caracterizacion mas detallada y
permiten evaluar el comportamiento del suelo bajo condiciones controladas, contribuyendo

a una interpretacion mas robusta del sistema geotécnico local.
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Tabla 3-1 Sondeos de penetraciéon con cono

Sondeo Profundidad(m) Perforacion Profundidad(m)
CPTulros21 11.57 S1R0S22 14
CPTu2ros21 11.84 S2R0S22 8
CPTu3ros21 22.64 S3R0OS22 8
CPTu4ros21 19.96 S4R0S22 7
CPTulros22 24.68 S4AR0S22 4
CPTu2ros22 21.5 S5R0S22 13.4
CPTu3ros22 25.63 S6R0OS22 8
CPTu4ros22 25.66 S7R0S22 7.8
CPTub5ros22 10.68 1R0S21 13
CPTu6ros22 10.64
CPTu7ros22 10.65
CPTu8ros22 10.69
CPTu9ros22 18.56

CPTul0ros22 23.62
CPTul2ros22 21.01
CPTul3ros22 23.89
CPTul4ros22 17.16
CPTulbros22 19.54
CPTul6ros22 13.6

CPTul7ros22 10.43
CPTu20ros22 20.63

CPTu21ros22 20.77
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Figura 3-6 Localizacion Sondeos CPTu y perforaciones
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3.4.2 Ensayos laboratorio

La Tabla 3-2, presenta un total un total de 722 ensayos de laboratorio recopilados y que
fueron realizados bajo las normas ASTM, enfocados en la caracterizacion geotécnica del
suelo. Estos ensayos permiten entender el comportamiento del terreno y son un insumo

técnico clave en el disefio y evaluacion de obras de ingenieria.

Ademads, se tuvieron en cuenta 9 ensayos de difraccion de rayos X que fueron realizados
en el SONDEO1ROS22, esta técnica identifica y cuantifica las fases minerales del suelo.

Este analisis es especialmente relevante en suelos arcillosos con potencial expansivo,
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proporcionando datos importantes para el disefio de cimentaciones en zonas donde las

arcillas expansivas pueden afectar significativamente la estabilidad de las estructuras.
En resumen, estos ensayos de laboratorio brindan una visién integral de las caracteristicas
del suelo y permiten complementar la informacion que se obtiene mediante las pruebas de

CPT.

Tabla 3-2 Ensayos de laboratorio

Cantidad
Ensayo Norma
Ensayos
Contenido de agua ASTM D 2216 121
Peso especifico ASTM D 854 114
Limites de consistencia ASTM D 4318 — 10) 85
Tamario de particula ASTM D 422 110
Peso unitario ASTM D 7263 116
Lavado Tamiz No. 200 ASTM C 117 102
Compresion inconfinada ASTM D 2166 — 06 42
Identificacion y
cuantificacion de fases
por difraccion de rayos-x
en polvo desorientado 9
Total 722

3.5 Caracterizacidon geotécnica

Para identificar las variaciones espaciales y en profundidad de las propiedades
geomecanicas a lo largo de la seccién transversal A-A' (ver Figura 3-4), se elaboraron una
serie de gréficas que permiten visualizar las transiciones de las propiedades evaluadas en
funcion de la profundidad. Estas graficas ofrecen informacion crucial para identificar zonas

criticas, como areas con suelos expansivos o de baja capacidad de carga,

La Figura 3-7 presenta muestra la distribucién del contenido de finos (%) en distintos
sondeos y profundidades. Se observa un predominio de valores superiores al 75% en los
primeros 5 metros de profundidad, especialmente en los sondeos S1IR0S21, SIROS22 y
S4R0S22. Este patrén sugiere una deposicion en ambientes de baja energia, como

sistemas lacustres, donde se acumulan particulas finas.
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En contraste, en sondeos como S5R0S22 y S6R0OS22, se evidencia una disminucion del
contenido de finos con la profundidad, con valores entre 25% y 50%, indicando la presencia
de materiales mas gruesos, como arenas, lo cual podria asociarse a condiciones de mayor

energia en el pasado deposicional.

Los sondeos del extremo sur (1IROS21 y S1IR0OS22) presentan perfiles mas homogéneos
en cuanto al contenido de finos, mientras que los ubicados al norte (S5R0S22 y S6R0S22)
muestran mayor variabilidad vertical. Esta diferencia es relevante desde el punto de vista
geotécnico, ya que suelos con alto contenido de finos suelen tener mayor cohesion, menor
permeabilidad y mayor susceptibilidad a la expansién en presencia de agua, lo que puede

afectar la estabilidad y capacidad de carga de las estructuras.

Figura 3-7 Variacién contenido de finos en seccidn transversal A-A’
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La variacion del peso unitario total (y) se presenta en la Figura 3-8, Los sondeos 1R0OS21
y S1IR0OS22 presentan valores elevados de peso unitario en las capas superficiales entre
18 y 20 kN/m3, lo que indica la presencia de suelos mas densos, En contraste, los sondeos
S5R0S22 y S6R0OS22 muestran bajos valores de peso unitario entre 12-16 kN/m?3 en la
mayor parte del perfil, lo que sugiere suelos menos densos, probablemente limosos o
arenosos, con una menor capacidad de carga. A mayor profundidad, méas alla de los 10
metros, varios sondeos, como S1IR0S22 y S2R0OS22, muestran un incremento en el peso
unitario, lo que indica la presencia de suelos mas densos en las capas profundas. Esta
variacion, tanto en profundidad como lateralmente a lo largo seccion en andlisis, es
fundamental para el disefio y planificacion de infraestructuras, ya que permite identificar
areas con suelos que podrian requerir estabilizacion o refuerzo, especialmente en aquellas
zonas con bajos valores de peso unitario, donde la capacidad de carga del suelo es
limitada.

Figura 3-8 Variacidn peso unitario total en seccion transversal A-A”
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La Figura 3-9 presenta la variacion del indice de plasticidad (IP%), proporcionando

informacién clave sobre la susceptibilidad de los suelos a la expansion y contraccion en
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presencia de agua. En los sondeos S1R0OS21, SIROS22 y S4R0OS22, se identifican altos
valores de plasticidad superiores al 30%, indicando que en los primeros 5 metros existe la

presencia de suelos arcillosos medianamente expansivos.

Por otro lado, los sondeos S5R0S22, S6R0OS22 y STROS22 presentan bajos indices de
plasticidad inferiores al 10%, lo que sugiere la presencia de suelos menos cohesivos, como
limos o arenas, es decir un menor riesgo de expansion. Estos suelos suelen ser mas
estables, ofrecen mejores condiciones para la construccién, ya que su respuesta ante

variaciones en la humedad es mas controlada.

Los sondeos ubicados en el sur de la seccion transversal A-A", SIROS21 y S1R0S22,
presentan de manera constante indices de plasticidad mas altos, lo que indica la presencia
de suelos mas expansivos, probablemente arcillosos, con una mayor capacidad de
retencién de agua y susceptibilidad a la expansion. Por el contrario, los sondeos en la parte
central y hacia el norte de la seccién transversal del grafico, como S5R0S22 y S6R0S22,
muestran indices de plasticidad considerablemente menores, lo que sugiere la presencia
de suelos menos expansivos, como limos o arenas, que tienden a tener una menor

cohesion y plasticidad.

Figura 3-9 Variacion indice de plasticidad en seccion transversal A-A”
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Para evaluar la plasticidad de los suelos, se us6 la carta de plasticidad de Casagrande,
gue clasifica los suelos finos de acuerdo con su limite liquido e indice de plasticidad. Esta
herramienta permite identificar suelos con mayor o menor susceptibilidad a la expansion y

contraccion, diferenciando entre arcillas y limos de alta y baja plasticidad en ambos casos.

La Figura 3-10 presenta la carta de plasticidad como complemento en el analisis de la
plasticidad de los materiales, utilizada para clasificar los suelos finos en funcion de su limite
liquido e indice de plasticidad, de acuerdo con el Sistema Unificado de Clasificacion de
Suelos (SUCS). Los resultados muestran que la mayor parte de las muestras de suelo se
agrupan en las categorias de arcillas de baja plasticidad (CL) y limos de baja plasticidad
(ML). Esto indica que los suelos predominantes en el area de estudio tienen una plasticidad
baja a moderada, lo que sugiere que son relativamente estables y presentan un bajo
potencial de expansién o contraccion en respuesta a cambios en el contenido de agua. Sin
embargo, un menor nimero de muestras se clasifica como arcillas de alta plasticidad (CH)

y limos de alta plasticidad (MH), que son mas susceptibles a expansiones significativas.

Figura 3-10 Clasificacion suelos finos carta de casa grande
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Para complementar el andlisis de clasificacion se identificé la frecuencia porcentual de los
diferentes tipos de suelo identificados en las muestras (ver Figura 3-11), segun la
clasificacion SUCS. Las arcillas de baja plasticidad (CL) representan el 36.8% de los suelos
muestreados, mientras que los limos de baja plasticidad (ML) constituyen el 26.5%. Los
suelos de alta plasticidad, como las arcillas de alta plasticidad (CH) y los limos de alta
plasticidad (MH), son menos frecuentes, con 6.1% y 15.4%, respectivamente. Ademas,
suelos no plasticos (NP) y arenas arcillosas (SC) tienen una baja presencia, con un 5.13%

y 9.43%, respectivamente.

Figura 3-11 Frecuencia tipo de suelo de acuerdo con el sistema unificado de clasificacién
de suelos (SUCS).

43 (36.8%)

40—

31 (26.5%)

)
=]
\

N
=]
\

18 (15.4%)

Frecuencia/Porcentaje

11 (9.4%)

10—

7 (6%) 6 (5.1%)

1 (0.9%)
—//

I I T I T T I
CH CL CL-ML MH ML NP SC

Tipo de suelo (SUCS)

En conjunto, los datos indican que los suelos en el area de estudio son predominantemente
de baja plasticidad, lo que sugiere un comportamiento geotécnico relativamente estable.
Sin embargo, la presencia de suelos de alta plasticidad, aunque menos frecuente, resalta
la necesidad de estudios mas detallados en areas especificas donde estos suelos podrian
representar un riesgo para las infraestructuras debido a su capacidad de expansion en

presencia de agua.
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Con el fin de considerar el aspecto mineralégico en el analisis estratigrafico se recopilo
informacioén a partir de los datos generados por el servicio geolégico colombiano, La Figura
3-12 presenta la composicion mineralédgica recopilados como informacién de referencia a
partir del ensayo de difraccion de rayos X (DRX), mostrando la variacién en las
concentraciones de minerales en funcion de la profundidad. Entre los principales minerales
identificados destacan la caolinita, el cuarzo y la moscovita, los cuales exhiben variaciones

significativas en sus concentraciones a lo largo del perfil.

Figura 3-12 Composicion mineraldgica
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Esta distribucion mineraldgica es coherente con las investigaciones realizadas por Avila
(2004) y Betancourt (1996) quienes encontraron que los suelos de la Sabana de Bogota
contienen aproximadamente un 75% de minerales arcillosos hasta una profundidad de 30
metros, siendo la caolinita el mineral predominante. La identificacion de estos minerales
es importante para comprender el comportamiento geotécnico de los suelos en esta area,
ya que las propiedades mineralogicas influyen directamente en las caracteristicas

mecanicas y de estabilidad del terreno.
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4.Modelacidén estratigrafica y estimacién de
parametros.

Este capitulo presenta los resultados obtenidos en el marco de la investigacién. En primer
lugar, se exponen los datos provenientes de los ensayos CPTu. Posteriormente, se define
la estratigrafia del terreno a partir del andlisis del indice de comportamiento. Con base en
esta informacién, se construye un modelo tridimensional mediante interpolacién
geoestadistica utilizando kriging bayesiano. Finalmente, se realiza la estimacion de
pardmetros geomecanicos, especificamente el peso unitario y la resistencia al corte no
drenado (Su), identificando su variabilidad a partir del andlisis de los intervalos de
confianza obtenidos en el proceso de calibracion entre los resultados de laboratorio y los
datos CPTu.

4.1 Resultados CPTu

Este capitulo presenta los resultados obtenidos a partir de los ensayos de penetracion con
cono (CPTu), en los cuales se evaluaron tres variables fundamentales para la
caracterizacion geotécnica del subsuelo: la resistencia en punta corregida (qy), la relacion
de friccién (Ry) y el parametro de sobrepresién (Bq). En la Figura 4-1 se observa el

comportamiento de estas variables a lo largo de la profundidad evaluada.

Los resultados muestran que la resistencia en punta corregida (gt) se concentra
predominantemente entre 0 y 10 MPa, con algunos valores atipicos que alcanzan hasta
50 MPa, lo que sugiere la existencia de materiales con resistencia significativamente
contrastante. La relacion de friccion (Rf) se encuentra mayoritariamente en el rango de 1

% a 5 %, aunque se identifican algunos valores extremos que superan el 10 %, lo cual
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podria estar relacionado con cambios en la litologia o la presencia de lentes arenosos.
Finalmente, el parametro de sobrepresion (Bq) presenta una distribucion centrada en torno
a 1.0, con un rango general entre 0.3 y 1.5, indicando transiciones entre suelos de

comportamiento mas cohesivo y materiales posiblemente sobreconsolidados o con baja
presion de poros generada.

Estos resultados permiten identificar tendencias y discontinuidades verticales que serviran
de base para la clasificacion estratigrafica, la estimacion de pardmetros mecanicos y la

interpretacion del comportamiento del subsuelo mediante herramientas geoestadisticas.

Figura 4-1 Datos CPTu Normalizados
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La Figura 4-2 presenta la carta de clasificacion de suelos basada en el indice de
comportamiento normalizado (SBTn) propuesto por Robertson (2009), a partir de los
paradmetros Qtn (resistencia en punta normalizada) y Fr (relacion de friccion normalizada),
para cuatro sondeos representativos de la zona de estudio. Esta representacion permite
interpretar la respuesta del suelo en términos de comportamiento mecanico, sin necesidad

de una clasificacion granulométrica directa.

Los resultados indican una clara diferenciacion vertical y espacial de los tipos de suelos.
Se observa una dominancia de materiales con comportamiento de arcilla organica o arcilla
blanda (Zona 1) y arcilla limosa (Zona 3), principalmente en los primeros 10 metros de
profundidad, reflejando la naturaleza lacustre del depdsito y su estado blando a muy
blando. En profundidad, especialmente en los sondeos CPTU 1Ro0s21 y CPTU-NQO0821,
se aprecia una transicion progresiva hacia materiales de comportamiento mixto o limo-
arenoso (Zonas 4y 5), lo que sugiere la presencia de capas intercaladas o transicionales

posiblemente asociadas a antiguos ambientes de sedimentacion con mayor energia.

Los datos presentan variacion del color segun la profundidad permiten identificar
tendencias estratigraficas: los tonos verdes y azules (profundidades mayores) tienden a
desplazarse hacia zonas de mayor rigidez relativa (zonas 6 y 7), indicando un cambio en
el comportamiento hacia suelos mas densos o ligeramente sobreconsolidados. Esta

evolucion es coherente con la presencia de suelos méas consolidados hacia los 10m.

Finalmente, se debe destacar que los puntos en gris representan la totalidad de los datos
CPT, permitiendo observar la dispersion general de los datos y la concentracion de
observaciones en las zonas de comportamiento mas blando. La utilizacién del indice SBTn
en este analisis aporta una vision integral del comportamiento del suelo, clave para

posteriores correlaciones con parametros mecanicos y modelacion geoestadistica.
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Figura 4-2 Carta de clasificacion SBtn (2009)
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La Figura 4-3 presenta la carta de clasificacién del indice de comportamiento del suelo
utilizando los parametros normalizados Qtn y Fr, segin la metodologia de Robertson
(2016). Esta version mejorada del sistema SBTn permite distinguir con mayor precision las
transiciones entre tipos de comportamiento mecanico del suelo, especialmente en perfiles
de suelos sedimentarios finos como los observados en los sondeos CPTuR221,
CPTuR0321 y CPTuR0421.

En ambos registros se evidencia una marcada acumulacién de puntos en las zonas CCS
(arcillas a arcillas limosas) y TC (limos arcillosos a arenas limosas), lo cual refleja un
comportamiento predominantemente cohesivo, asociado a materiales de baja
permeabilidad y alta compresibilidad. La predominancia de colores entre el rojo y el naranja
en estas zonas (profundidades entre 5 y 15 m) indica un dominio estratigrafico arcilloso

propio de depdsitos lacustres.
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Figura 4-3 Carta de clasificacion SBtn (2016)
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Cabe destacar que los datos ubicados dentro de las zonas TC, CCS y SC tienden a
corresponder a suelos de comportamiento contractivo bajo cargas rapidas, es decir, con
tendencia a reducir volumen al ser deformados, lo cual es comUn en suelos finos saturados
no cementados. Este comportamiento es relevante en el andlisis de estabilidad y
susceptibilidad a fenémenos como la licuacién en arena o ablandamiento ciclico en arcillas

0 la generacion de sobrepresiones durante eventos sismicos o cargas rapidas.

Por otro lado, en las profundidades superiores a los 15 m, en especial en el sondeo
CPTuRO0121, algunos datos migran hacia zonas como TD (arenas densas a gravas) y SC
(arcillas arenosas), donde es mas probable encontrar comportamiento dilatante,
caracterizado por un aumento de volumen al ser cortado, tipico en suelos mas densos o

parcialmente cementados.

La clasificacion SBTn no solo permite diferenciar tipos de suelo, sino también inferir su

respuesta mecdnica al esfuerzo cortante. Este nivel de detalle es critico para interpretar el
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potencial de inestabilidad, evaluar la respuesta dinAmica del terreno y definir estrategias

de disefio basadas en el comportamiento real del suelo.

4.2 Estratigrafia

Con el proposito de identificar las unidades estratigraficas presentes en el area de estudio,
se empled el indice de Comportamiento (Ic), un parametro usado para clasificar suelos a
partir de datos obtenidos mediante el ensayo de penetracion con cono piezoconico (CPTu).
Este indice integra variables como la resistencia neta de punta, relacion de friccion y el
esfuerzo vertical efectivo, permitiendo una interpretacion indirecta del tipo de suelo en

funcidn de su respuesta a la penetracion.

El célculo de Ic se fundamenta en la ecuaciéon (4-1) propuesta por Robertson (2010), la
cual considera ademas la influencia del exponente de esfuerzo (n) sobre la normalizacién
de parametros. A continuacion, se desarrolla una memoria de célculo detallada para una
profundidad especifica, con el fin de ilustrar el procedimiento empleado en la estimacion
de este indice y su posterior uso en la interpretacion estratigrafica del perfil geotécnico en

la Tabla 4-1 Datos entrada memoria de calculo Ic se presentan los datos de entrada.

Tabla 4-1 Datos entrada memoria de calculo Ic

Datos de entrada:

Resistencia neta de punta (Qnet): 5300 kPa
Esfuerzo vertical efectivo (o'v): 100 kPa
Presién atmosférica (0am): 100 kPa
Relacion de friccion (Fr): 1.50%

e Paso 1: Célculo Resistencia de punta normalizada
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Formula:

Q¢ = (Gnet/Oarm) * (Ué/o-atm)l (4-1)

Sustituyendo:

Q. = (5300kPa/100kPa) * (100kPa/100kPa)! = 53.0 (4-2)

e Paso 2: Célculo de indice de comportamiento inicial

Férmula:
4-3
Ic = J[(3.47 — 1og™(QD))” + (122 + log™®(Fr))’] 4-3)
Sustituyendo:
4-4
Ic = J[(3.47 — 10g™(53.0))" + (1.22 + log®(1.5))’| ~ 2.235 (+-4)
e Paso 3: Calculo del exponente de esfuerzos n
Formula:
n = 0.381 * Ic + 0.05 * (g, /o,tm) — 0.15 (4-5)
Sustituyendo:
n = 0.381 * 2.235 + 0.05 * (100 kPa / 100 kPa) — 0.15 = 0.752 (4-6)

e Paso 4: Calculo Resistencia de cono corregida con exponente de esfuerzo

Formula:
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n = (qnet/agtm) * (o, /atm)" (4-7)

Sustituyendo:
» = (5300/100) * (100/100)%752 = 53.0 (4-8)
e Paso 5: Recalculo del indice de comportamiento con exponente de esfuerzo
Se verifica que el valor de Ic no cambia Ic = 2.235, si el valor de Ic cambia

significativamente tras recalcular Qtn, se debe iterar el proceso ajustando nuevamente ny

Qtn hasta alcanzar convergencia. Esto garantiza coherencia en la clasificacion del suelo.

Figura 4-4 indice de comportamiento ensayos CPTu

Evaluacién Indice del Comportamiento
CPTul@R0S22  CPTul2R0S22 CPTul3R0S22  CPTul4R0S22  CPTul5R0S522

CPTulbR0S22  CPTul7R0S22 CPTulROS521 CPTulR0S22 CPTu20R0522

CPTu21R0S22 CPTu2R0S21 CPTu3R0S22

Profundidad (m)

CPTu4R0S21 CPTu4R0S22 CPTU5R0S22 CPTu6R0S22 CPTu7R0S22

Ic

2: Arcilla organica 3: Arcilla- Arcilla limosa 4: Limo arcilloso
5: Arena limosa 6:Arena 7:Arena gravosa a arena densa

CPTu8R0OS22 CPTuU9R0S22

Nota: indice de comportamiento por cada ensayo CPTu, cada nimero equivale a un tipo
de suelo.
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Para validar la clasificacion estimada a partir del indice de comportamiento, se realiz6 un
andlisis comparativo que incluye los sondeos CPTu (CPTu2ros22, CPTu3ros22 y
CPTu4ros22) y el sondeo S1IROS22 (ver Figura 4-5). Este Gltimo incluy6 la recuperacion
de muestras y ensayos de clasificacion complementados con analisis de difraccion de
rayos X. En la Figura 4-6 se presenta la comparacién que identifica el perfil geotécnico del
suelo, utilizando ensayos CPTu, la clasificacion basada en el Sistema Unificado de
Clasificacién de Suelos (SUCS) y los ensayos de difraccion de rayos X (DRX), los cuales
permiten determinar la composicién mineralégica. Este analisis se extiende a lo largo de
un perfil de 25 metros de profundidad, proporcionando una vision detallada de la

variabilidad de los materiales del subsuelo y sus caracteristicas geotécnicas.

Figura 4-5 Localizacién sondeos validacion estratigrafia
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En las capas superficiales, el indice de Comportamiento (Ic) oscila, con valores entre 3y
4, lo que es indicativo de suelos cohesivos, como arcillas y limos. Esta interpretacion se
refuerza con la clasificacion SUCS (ver Figura 4-6 grafico b), donde se identifican suelos
de baja y alta plasticidad, clasificados como ML (limos de baja plasticidad) y CH (arcillas
de alta plasticidad), respectivamente. La presencia de estos suelos cohesivos sugiere una
menor capacidad de carga y mayor susceptibilidad a asentamientos diferenciales, debido
a su baja permeabilidad y alta cohesion interna, caracteristicas tipicas de este tipo de
suelos. Este comportamiento se confirma en la composiciébn mineraldgica (DRX) (ver
Figura 4-6 grafico c), donde se observa una fuerte presencia del mineral arcilloso

caolinita, mineral tipico de los suelos de la Sabana de Bogota.

Ademas, el andlisis de contenido de finos (ver Figura 4-6 grafico c¢) es un aspecto clave
para entender las caracteristicas de estas capas superficiales. Los finos (arcillas y limos)
estan presentes en concentraciones significativas, lo que contribuye a la baja
permeabilidad de estas capas y aumenta su susceptibilidad a problemas de consolidacion
y deformacién bajo cargas estaticas o dinamicas. Este alto contenido de finos también
sugiere que estas capas superficiales pueden necesitar tratamiento previo o cimentaciones
superficiales especiales para evitar problemas de asentamiento. En el estrato que se
identifica entre 11 y 14 metros, se observa una disminucion del indice de Comportamiento
(Ic), con valores entre 7 y 6, lo que indica una transicion hacia suelos mas granulares,

como arenas y gravas densas.

Esta interpretacion es coherente con la clasificacion SUCS en el grafico b), donde se
observa una capa dominante de SC (arenas) con un contenido mineral del 91.8% de

cuarzo.

Se puede observar que el sondeo con recuperacion de muestras alcanzo su final a los 14
metros de profundidad, lo que implica que la caracterizacion de los estratos mas profundos,
entre los 14 y 25 metros, se realizé utilizando tnicamente el indice de Comportamiento
(Ic). Esta metodologia permitio identificar, con base en los valores del Ic, la presencia de
arcillas entre los 13 y 16 metros, seguido de un lente de arenas arcillosas (SC) entre los

16 y 18 metros, y nuevamente la aparicion de arcillas entre los 18 y 23 metros.
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Figura 4-6 Analisis Estratigrafia del terreno

a) b) c)
. Clasificacién (SUCS) Composicién Mineralogica (DRX)
Indice del Comportamiento SONDEOROS@1 SondeolROS21
[0} _ ___ o @
1 1 1
2 2 MH-Caolinita(g/100g)= 21.2% [
2
3 3 3 @e = é
& 4
c . 4 Y g N @ e
6 5 7 Mineral %(g/100)
6 6
7 7 . .
Albit -
8 . ; . ita (ca-si)
9 Albita (ca
. 9 9 @ (ca)
£ 10 .
E 1 : " E 10 . Albita (na)
11
-E 12 §12 E 12 . Caolinita
e 13 213 o=
S 14 s = 13 . Cuarzo
w 14 5
2 15 s S 14
e .
[ a 15 S s @ Moscovita
16 (-9
17 17 16
18 17
19 12 18 (%)
20 20 19 %7 Contenido Finos
21 20
21
22 22 21
25 2 "
25
25
Ic © 190 20 3040 50 6070 80 90100

2:Arcilla organica 3:Arcilla-Arcilla limosa
4:Limo arcilloso-Arena limosa 5:Arena limosa
6:Arena 7:Arena gravosa a arena densa

Nota: a) indice de comportamiento. b) Clasificacion SUCS. ¢) Composicion Mineraldgica



Capitulo 4. Modelacién estratigrafica y estimacion de parametros. 113

4.3 Modelo Geoestadistico indice de comportamiento

Para la construccion del modelo geoestadistico del indice de comportamiento, se delimitd
una zona de estudio con el objetivo de optimizar los recursos computacionales, dado que
el analisis de é&reas mas extensas demanda una capacidad de procesamiento
significativamente mayor. No obstante, la metodologia desarrollada es escalable y puede

replicarse en otras regiones con mayor cantidad de datos.

Dentro de esta zona, se establecio una seccion transversal B-B’ (Figura 4-7), ubicada en
el sector norte del area delimitada, en las proximidades del centro poblado del municipio
de El Rosal. La seleccién de esta seccién se realiz6 estratégicamente para capturar la
variabilidad espacial de las unidades estratigraficas y garantizar una representacion

adecuada de las condiciones geoldégicas del sitio.

La seccién B-B’incluye los resultados de seis ensayos CPTu (CPTu20ros22, CPTu2ros21,
CPTu2ros22, CPTu3ros21 y CPTu4ros21) con profundidades variables entre 18 y 24
metros, lo que permite capturar una amplia gama de datos geomecénicos. El analisis
espacial de estos datos se realizé mediante kriging bayesiano, un proceso descrito en

mayor detalle en el apartado 1.3 Analisis espacial y estadistico, asi como en la Metodologia

La Figura 4-8 muestra una seccion transversal B’-B construida a partir de perfiles de
resistencia en punta gc obtenidos mediante ensayos CPTu en cuatro sondeos distribuidos
a lo largo del trazado. Los perfiles estan alineados sobre una topografia suavizada, lo que
permite observar variaciones en profundidad de la resistencia a la penetracién entre los

puntos evaluados.

Se evidencia que, a pesar de la variabilidad topogréafica, existe una estratigrafia
relativamente coherente, con capas de baja resistencia alternadas con zonas mas
competentes. Las variaciones entre los sondeos podrian reflejar cambios litolégicos o
transiciones de materiales blandos a mas densos. Esta seccion resulta Gtil para identificar
zonas potencialmente débiles o estratos competentes continuos en direcciéon horizontal, lo

cual es esencial para el disefio geotécnico de cimentaciones o estructuras de contencion.
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Figura 4-7 Localizacién Seccion transversal B-B”
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4.3.1 Andlisis Exploratorio de datos

Para comprender con mayor detalle la distribucién del indice de Comportamiento (Ic) en la
seccion transversal B-B’, se realizd un analisis exploratorio de datos. La Figura 4-9
presenta el histograma y el diagrama de caja de los valores de Ic, lo cual ofrece una vision
preliminar sobre su comportamiento estadistico y variabilidad. En el histograma se
identifica una distribucién bimodal, con dos picos claramente definidos. Esta caracteristica
sugiere la existencia de al menos dos dominios estratigréaficos diferenciados, posiblemente
asociados a materiales con propiedades geomecanicas contrastantes.

Los valores de Ic se concentran principalmente entre 2.6 y 3.6, rango caracteristico de
suelos finos de baja a media resistencia, mientras que una ligera asimetria hacia valores
menores podria estar relacionada con zonas puntuales de materiales mas densos o
granulares. El diagrama de caja revela que la mayoria de los datos se sitian dentro del
rango intercuartilico, reflejando el comportamiento predominante en la seccion. Sin
embargo, la presencia de valores atipicos dispersos sugiere variabilidad localizada en

ciertos estratos, aunque no necesariamente en toda la profundidad.

En conjunto, estos resultados sugieren que la seccibn B—B’ presenta una variabilidad
geomecanica moderada, principalmente estratificada verticalmente, es decir, los cambios
en el comportamiento del suelo parecen estar concentrados en determinados niveles
profundos lo cual se evidencia en la seccion transversal (Figura 4-8), en donde se

identifican algunas zonas con aumento de la resistencia en punta entre los 10y 15 m.

Con el fin de complementar el andlisis del comportamiento de los datos se presentan en la
Tabla 4-2 los descriptores estadisticos del indice de comportamiento (Ic). Donde se
identifica que la media es de 2.83 y la mediana de 2.9, estos valores indican una
predominancia de suelos con comportamiento de limos arcillosos o arcillas limosas, lo que
sugiere una distribucién simétrica para la mayoria de los datos y es consistente con la

forma del histograma y del diagrama de caja
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Figura 4-9 Histograma y diagrama de caja indice de comportamiento
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La desviacion estandar de 0.35 indica una variabilidad moderada en los valores de Ic,
sugiriendo cierta homogeneidad de los materiales estudiados dentro de este rango. Los
valores minimo y maximo, 1.15 y 4.06 respectivamente, reflejan un amplio rango de
comportamientos en el suelo, que va desde materiales mas blandos hasta otros mas
resistentes estos Ultimos asociados a algunos lentes de arena. Los cuartiles Q1 y Q3, que
se encuentran en 2.63y 3.08, respectivamente, encierran el rango intercuartilico, indicando
gue la mayor parte de los datos se concentra en este intervalo y representando la tipica

respuesta geomecdnica del suelo en la seccién B-B’.

Tabla 4-2 Descriptores estadisticos

Media Mediana Desv,lacmn Minimo Cuartil - Cuartil Maximo
Estandar 1 2

2.83 2.9 0.35 1.15 2.63 3.08 4.06
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4.3.2 Estimacion semivariograma

Como se menciond anteriormente, la estimacién del semivariograma constituye una etapa
critica dentro del analisis geoestadistico, ya que permite caracterizar la estructura de
dependencia espacial del indice de comportamiento (Ic), variable utilizada para describir
el comportamiento geomecanico del suelo. En este proceso se empled el método de
Kriging Bayesiano Empirico (EBK), que permite capturar la variabilidad de la covarianza
espacial considerando también la incertidumbre asociada a los pardmetros del modelo
ajustado.

Para modelar esta dependencia espacial, se evaluaron diferentes configuraciones tedricas
de semivariograma (ver Tabla 4-3) mediante el médulo Geostatistical wizard de ArcGIS
Pro, seleccionando aquellas funciones que mejor capturaran la estructura espacial
observada en los datos. En total se probaron nueve modelos tedricos, Cada modelo se
ajusté mediante un conjunto de 1000 simulaciones, aplicadas a un subconjunto aleatorio

de 200 observaciones correspondientes a la seccién transversal B-B’.

Tabla 4-3 Modelos evaluados

Prediccidn Método MODELO Subconjunto  Simulaciones
1 Exponencial 200 1000
2 K-Bessel 200 1000
3 Estable 200 1000
4 Kriging J-Bessel 200 1000
5 Bayesiano Gausiano 200 1000
6 empirico White 200 1000
7 Estable 200 1000
8 Hole efect 200 1000
9 Esférico 200 1000

El ajuste del semivariograma fue iterativo y automatizado, permitiendo la optimizacién de
parametros clave como el nugget (C,), silla (C, + C,) y el rango (a). Cada iteracion del EBK

busca minimizar la diferencia entre el semivariograma empirico calculado como:
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1 -
y(h) =-E [(Z(c) —Z(s+ h))z] (4-9)

Los modelos tedricos de semivariograma utilizados en este estudio, junto con sus
ecuaciones representativas y parametros caracteristicos, se presentan en la Tabla 1-6.
Estos modelos constituyen la base para ajustar la estructura de dependencia espacial del

indice de comportamiento del suelo mediante técnicas geoestadisticas.

La Figura 4-10 presenta el resultado de la estimacién del semivariograma para tres
configuraciones de modelo evaluadas mediante el método de Kriging Bayesiano Empirico
(EBK).

Cada grafico muestra la relacion entre la semivarianza y(h) y la distancia (h), donde los
puntos azules representan el semivariograma empirico calculado a partir de los datos
observados. Las curvas corresponden al conjunto de simulaciones bayesianas (n = 1000)
ajustadas a cada modelo, y reflejan la incertidumbre sobre los parametros del
semivariograma. La curva central representa la media de las simulaciones, mientras que
las bandas mas claras representan el rango de variabilidad posible dentro del ajuste,

expresando graficamente la distribucién posterior.

e a) Modelo White (6ptimo): Este modelo muestra una rapida estabilizacion de la
semivarianza, lo que indica un bajo efecto nugget y un alcance corto. La curva de
ajuste central se adapta adecuadamente a los puntos empiricos, y las bandas de
incertidumbre son estrechas, lo que sugiere alta confianza en la prediccion
espacial. La varianza se estabiliza cerca de los 5.7 m, lo que define el rango préactico
del modelo. Este comportamiento respalda su seleccion como modelo 6ptimo en la
prediccion de Ic, especialmente en dominios donde la variabilidad espacial es

limitada o local.

e b) Modelo exponencial: Este modelo exhibe una semivarianza que aumenta
gradualmente sin alcanzar claramente un sill, lo que implica un mayor grado de
continuidad espacial. Sin embargo, este modelo presenta mayores desviaciones

respecto a los datos empiricos en distancias intermedias, y las bandas de
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incertidumbre son mas amplias. Esto puede deberse a que el modelo sobreestima
la correlacién espacial a largas distancias, comprometiendo su precision en areas

con mayor heterogeneidad.

e ) Modelo K-Bessel: Este modelo Muestra un comportamiento altamente suavizado y
flexible, con una curva de ajuste que se estabiliza rdpidamente. Si bien proporciona
una buena representacion de la semivarianza en los primeros metros, tiende a
subestimar la variabilidad en distancias mayores, y presenta un sill mas elevado que
los otros modelos. Las bandas de incertidumbre, aunque contenidas, son mas
dispersas en los primeros tramos. Este modelo puede ser Gtil cuando se desea capturar
comportamientos suaves 0 transiciones progresivas entre unidades estratigraficas,

aunque puede no ser el mas eficiente para representar zonas con cambios abruptos.

La comparacion evidencia que el modelo White ofrece el mejor equilibrio entre ajuste
empirico, estabilidad y bajo sesgo, mientras que los otros modelos tienden a sobreajustar
0 subestimar la variabilidad segun el rango. Este andlisis destaca la importancia de
seleccionar el modelo de semivariograma en funcién del comportamiento espacial real de
la variable geotécnica, ya que esta eleccién impacta directamente en la calidad de las

predicciones geoestadisticas generadas mediante kriging.
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Figura 4-10 Estimacion Semivariograma
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NOTA: a) modelo optimo prediccion 6 b) prediccion 1 (Exponencial) C) prediccion 2 (K-
Bessel)
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4.3.3 Validacion modelos

cémo se explicd previamente, se evaluaron nueve modelos tedricos de semivariograma
para representar la dependencia espacial del indice de comportamiento del suelo (Ic). Los
resultados de esta evaluacion se resumen en la Tabla 4-4, la cual incluye tres métricas de

validacion:

¢ RMS (Root Mean Square): mide el error cuadratico medio de las predicciones.
Valores bajos de RMS indican alta precisién general del modelo.

e ASE (Average Standard Error): representa el error estandar promedio estimado
a partir del modelo. Un valor de ASE cercano al RMS sugiere buena calibracion.

e RMSS (Root Mean Square Standardized): evalta el grado de ajuste entre los
errores de prediccion y su incertidumbre estimada. El valor ideal es 1. Valores
significativamente mayores a 1 indican sobreestimacion de la precisiéon
(sobreajuste), mientras que valores menores a 1 indican subestimacién del error

(subajuste).

Entre los modelos evaluados, el modelo White (prediccion 6) demostré el mejor
rendimiento global, con un RMS de 0.4722 y un ASE de 0.451, lo que refleja una alta
precision de las predicciones y un excelente equilibrio entre el error real y el error esperado.
Su RMSS de 1.17, muy cercano al valor ideal de 1, sugiere que el modelo esta bien
calibrado, sin tendencia significativa a subestimar o sobreestimar la variabilidad espacial
del Ic. Estos valores son consistentes con un modelo confiable, particularmente atil en
contextos donde se requiere una representacion precisa de la estructura espacial del suelo

para aplicaciones de interpolacion y modelado 3D mediante kriging bayesiano.

Por otro lado, modelos como Hole effect y Gaussiano presentaron resultados menos
satisfactorios. EI modelo Hole effect arrojé un ASE extremadamente alto (5.09) y un RMSS
de 3.8, lo que indica una fuerte discrepancia entre la variabilidad predicha y observada, asi
como una tendencia del modelo a generar predicciones poco confiables. EI modelo

Gaussiano, con un RMSS de 2.23, sugiere una sobreajuste en las predicciones, lo que
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puede deberse a una curvatura inicial muy suave que no representa adecuadamente la

heterogeneidad de los datos reales.

En contraste, los modelos Estable y Esférico mostraron valores de RMS y ASE
moderadamente bajos (0.752 y 0.899 respectivamente), y RMSS por debajo de 1 (0.86 y
0.58), lo que indica una leve subestimacion de la incertidumbre. Aunque estos modelos no
alcanzan la precision del modelo White, pueden considerarse aceptables para analisis
exploratorios o cuando se prioriza la simplicidad sobre la exactitud detallada.

Finalmente, el modelo Spline exhibié un RMSS muy cercano a 1 (1.01), pero con un RMS
alto (0.956) y un ASE elevado (1.6), lo que sugiere que, aunque el modelo esta
correctamente calibrado, no captura adecuadamente la estructura de dependencia

espacial del Ic en este caso especifico.

Tabla 4-4 Validacion modelos

Prediccion MODELO RMS ASE RMSS

1 Spline 0.956 1.6 1.01
2 K-Bessel 0.858 2.863 0.7

3 Estable 0.752 0.753 0.86
4 J-Bessel 0.636 1.2 0.588
5 Gausiano 0.635 0.69 2.23
6 White* 0.4722 0.451 1.17
7 Estable 1.85 1.75 0.76
8 Hole efect 0.877 5.09 3.8

9 Esferico 0.899 0.93 0.58

Nota: * Modelo Optimo

En resumen, el modelo White ofrece el mejor desempefio global en términos de ajuste,
precision y confiabilidad de la incertidumbre asociada, lo que lo convierte en la mejor
opcién para representar la variabilidad espacial del indice de comportamiento (Ic) en el

marco del andlisis geoestadistico del area de estudio.
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4.3.4 Analisis de los modelos estratigraficos

La interpretacion de los modelos estratigraficos obtenidos mediante Kriging Bayesiano
Empirico (EBK) ofrece una visién integral de la distribucion espacial de los materiales
geotécnicos en el depdsito lacustre del occidente de la Sabana de Bogotéa. El analisis por
niveles, desde 1 hasta 24 metros de profundidad, permitié caracterizar las unidades
estratigraficas dominantes, evaluar la precisién del modelo y detectar zonas criticas en

términos de incertidumbre espacial.

La Figura 4-12 y Figura 4-13 ilustran el perfil estratigrafico a partir del indice de
comportamiento (Ic) en planta en diferentes profundidades, evidenciando transiciones
progresivas desde suelos finos y organicos hacia materiales mas competentes como limos
arenosos, arcillas limosas y arenas densas. Estos modelos fueron construidos con base
en el ajuste 6ptimo del modelo White, seleccionado por su robusto desempefio en las
métricas de validacion. La diferenciacion vertical de materiales geotécnicos respalda su

utilidad en el predimensionamiento de obras civiles.

En los primeros 4 metros, se resalta la presencia de arcillas sensibles (clasificadas como
Z2 en el indice de comportamiento Ic), las cuales exhiben alta compresibilidad y
susceptibilidad a deformaciones cuando se perturban. Esta condicion geotécnica
desfavorable requiere un tratamiento cuidadoso en proyectos de cimentaciones
superficiales, donde una caracterizacion precisa permite anticipar posibles asentamientos

excesivos.

A profundidades superiores a 10 metros, se identifican arenas densas y, en algunos
sectores, posibles gravas, lo cual sugiere mayor capacidad portante y resistencia al corte.
No obstante, si bien estos materiales son mas competentes desde el punto de vista
mecanico, el andlisis del error estandar asociado a las predicciones (Figura 4-14y Figura

4-15) evidencia una pérdida de precision en estas zonas profundas.

Este incremento en la incertidumbre —evidenciado por errores estandar que superan los

300— se atribuye principalmente a la baja densidad de datos, tanto en profundidad como
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en cobertura espacial dentro del poligono de estudio. Esta limitacién afecta la capacidad
del modelo para capturar adecuadamente la variabilidad estratigrafica en las zonas méas
profundas o periféricas. Por tanto, el modelo geoestadistico desarrollado debe
considerarse como una aproximacion preliminar valida a escala regional, util para orientar

estudios de mayor detalle.

Para mejorar la confiabilidad del modelo y refinar la caracterizacion del subsuelo, se
requiere una aumentar la exploracion geotécnica en la zona de estudio. Esto incluye
optimizar la distribucién espacial de los sondeos, reducir el espaciamiento entre puntos de
medicion y definir intervalos de muestreo representativos en funcion de la heterogeneidad
del terreno. Este control debe complementarse con campafias adicionales de ensayos in
situ —como penetracién con cono (CPTu) o perforaciones con recuperacion— focalizadas
en las areas donde el modelo presenta mayor incertidumbre, con el fin de reducir la

varianza de prediccién y aumentar la precision de las estimaciones estratigraficas.

Por otro lado, en los estratos superficiales, el error estandar se mantiene bajo, con valores
gque oscilan entre 0.11 y 5.63, lo cual respalda la fiabilidad de las estimaciones en este
intervalo de profundidad. Esta elevada precision es especialmente relevante para la
identificacion de arcillas sensibles, cuya caracterizacion es critica en el disefio de
cimentaciones superficiales. La adecuada delimitacion de estas unidades geotécnicas
contribuye significativamente a mitigar riesgos asociados a asentamientos excesivos y

pérdida de capacidad portante.

En conjunto, los modelos estratigraficos obtenidos mediante kriging bayesiano empirico
permiten interpretar con mayor resolucion la estratigrafia del depdsito lacustre,
proporcionando una base robusta para la planificacion y toma de decisiones en proyectos
de ingenieria geotécnica. No obstante, la precision del modelo esté intrinsecamente ligada
a la calidad, densidad y distribuciéon de los datos de entrada. Por ello, se enfatiza la
importancia de incorporar criterios de disefio geoestadistico en futuras campafias de
prospeccidn, con énfasis en la densificaciéon del muestreo en profundidad y en zonas de
alta incertidumbre. Esta integracién permitira reducir la variabilidad residual no explicada y

mejorar la confiabilidad global del modelo espacial generado.
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Figura 4-11 Modelos estratigraficos vista en planta

b) c) d)

Nota: a) Modelo 1 m de profundidad b) Modelo 2 m de profundidad c) Modelo 4 m de profundidad d) Modelo 6 m de profundidad
E) Modelo 10 m de profundidad.



