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Resumen

Este articulo presenta algunos de los resultadessg han obtenido al aplicar Redes de
Neuronas Artificiales (RNA) y Sistemas basados @mocimiento experto (SE), y tecnologias de
Simulacion de Eventos Discretos a diferentes aspégvolucrados en el andlisis y estimacion de la
construccién. A continuacion se presenta una hirgveduccion a algunos de los problemas que se
presentan en el dominio en que se desarroll6 esta.tSeguidamente se expone el tratamiento
basico propuesto para aplicar la tecnologia de RNA clasificacion de tipos de ambientes
constructivos, al andlisis de factibilidad de méwdonstruccion y a la estimacién de la tasa de
productividad global, bajo circunstancias de validdd de ambientes constructivos. Este articulo
finaliza indicando las areas de desarrollo, exteres y conclusiones.

Palabras clavee Redes neuronales, ambiente constructivo, an&isigactibilidad, clasificacion,
estimacién de niveles de productividad

Abstract

This paper presents some of the results obtaimempplying Artificial Neural Networks
(ANN), Knowledge-Based Expert Systems (KBES), Bigtrete Event Simulation technologies to
different aspects of construction analysis andregtion. A brief introduction on the major problems
in construction appraisal and analysis is presenitkd basic approach proposed for applying Neural
Networks technology to construction environmentssification, construction methods feasibility
analysis, and overall productivity rates estimatimaer circunstances of construction environment
variability is then described. This paper concludesh an indication of areas for further
development and conclusions.

Keywords: : Artificial neural networks, construction environngfeasibility analysis, classification,
productivity levels estimating.
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1. INTRODUCCION

Este trabajo fue desarrollado en el campo denatoaccion subterranea, particularmente en
lo referente a la parte de la excavacion y coldeadel soporte inicial de un tunel. Sin embargs, lo
resultados expuestos en este articulo pueden kaertsnsivos a otras areas de la construccion
(Baeza, 1998).

En mayor o menor grado, la construccion se llegal®m bajo condiciones de incertidumbre.
Los mejores métodos utilizados para estimar co&iopyoductividad disponible hoy, no pueden
predecir las condiciones exactas bajo las que arepo constructivo se desarrollara. La variabilidad
en niveles de disponibilidad, calidad y cantidadrdo de obra, asi como de materiales y equipo
(los cuales se denominaran en este articulo combitate constructivo”) en el que se desarrolla un
proceso, tiene un impacto directo en el costo gté sstimado. Bajo estas circunstancias, no es una
tarea facil el hacer predicciones exactas de keles de productividad globales (o tasas globades d
avance) de dicho proceso.

Cuando las condiciones y las caracteristicas fisttalas que se desarrollara la obra son
similares a aquéllas de proyectos construidos @assado, o cuando las variaciones esperadas en el
ambiente constructivo no son significativas, lasmeciones dadas por analistas de costos estan
razonablemente cerca de las tasas de productivigaécios reales (Liu, 1991). Si éste no es el
caso, la complejidad y el numero de combinaciom¢sngiales de posibles condiciones de trabajo y
su magnitud a lo largo del desarrollo de la obteede ser tal que la experiencia pasada o los datos
histéricos no puedan ser suficientes para predkeiantemano la tasa global de avance de un
proceso, con un nivel de exactitud aceptable (Bae&xalazar, 1999).

Las siguientes técnicas se usan normalmente pdegreasas de productividad y analizar
procesos constructivos alternativos (Touran, 1989):

a) Valoracion utilizando a un especialista: Unineatlor experto puede sopesar factores
cuantitativos, asi como cualitativos involucrados e¢ analisis de una alternativa de un
proceso constructivo en particular. Factores tatm®o incertidumbre en la informacién
acerca del ambiente constructivo, limitaciones ardisponibilidad de especialistas, y la
fragmentacion del conocimiento constructivo, puelitartar grandemente el uso extensivo
de esta técnica.

b) Bases de datos histéricos: Un banco de dagsnmado y actualizado, con informacion
sobre trabajos de construccidn previos, provee eftios para realizar estimaciones rapidas.
Sin embargo, no puede incluir en su totalidad fastatales como: la variabilidad de
productividad, variabilidad en el ambiente, el &fede la curva aprendizaje de la mano de
obra, conocimiento constructivo (0 experiencia) hoo etc.

C) Modelos de simulaciones computacionales: Louilsidores computacionales son capaces
de manejar las complejidades involucradas en ucepmconstructivo en particular. Desde
el punto de vista de la constructibilidad, estasitas pueden abarcar factores como,
variabilidad de los niveles de productividad, etotd de la curva de aprendizaje de los
obreros, la simulacion de la asignacion dinamicati@npo real) de recursos a actividades
en proceso, la incertidumbre, etc., entre otroe@sp. Los mayores obstaculos para su
implantacion practica son: la dificultad misma queplica el elaborar un modelo de
simulaciones, el requerimiento de tiempo necegaai@ que la técnica tenga una relacion
eficaz entre el tiempo de captura de los datodaile, el tiempo de elaboracion de los
modelos computacionales y el tiempo necesario paédisis de resultados (todo esto es
denominado en este articulo como "costo computalipriBaeza, 1998). Esto puede
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generar como consecuencia que no se produzcatadeside una manera practica (Touran,
1989).

El problema en el que se concentra este articulesémar niveles de productividad y
analizar procesos, cuando estos se realizan enminemte constructivo variable e incierto.
Porciones particulares de este problema satisflxsenequisitos para la aplicacién de soluciones
computacionales basadas en tecnologias de Sistexpastos y Redes de Neuronas Artificiales,
reunidas en un Sistema Hibrido (Kartam, Flood, Tloorgg, 1995).

1.1 Sistemas Expertos

Los Sistemas Expertos (SE), son programas de daohgma que capturan el conocimiento de
un experto e imitan sus procesos de razonamienémdou resuelven los problemas en un
determinado dominio. Los sistemas expertos sonubrcgnjunto especial dentro de los sistemas
basados en el conocimiento, que incorporan en ke el conocimiento del sistema, el
conocimiento de un experto. Una definicién formallds sistemas expertos aceptada por muchos
autores, es la aprobada por el Grupo EspecialisBisgemas Expertos de la Sociedad Britanica de
Ordenadores, que los define de la forma siguietiter sistema experto es visto como la
incorporacion en un ordenador de un componentalbasael conocimiento, que se obtiene a partir
de la pericia (conocimiento técnico) de un exped®,tal forma que el sistema pueda ofrecer
asesoramiento inteligente o tomar una decisiorligetge sobre una funcion del proceso. Una
caracteristica adicional deseable, que muchosdenasian fundamental, es la capacidad del sistema
si se le solicita, de justificar su propia lineardeonamiento de un modo directamente inteligible
para el interrogador..." (Kung, 1993).

1.2 Redes de Neuronas Atrtificiales

Las primeras redes neuronales nacen en la décadasdsetenta como un intento de
desarrollar sistemas que emulen algunas de lastedsticas mas significativas del cerebro
humano, lo que permite conseguir una sofisticagg@aaidad de procesamiento de informacién. De
manera general, se puede decir que una red newsnala implantacion en equipos o programas
informaticos, de un sistema de procesamiento desdaie simula funciones elementales de la red
nerviosa del cerebro humano, siendo capaz de fidantia informacion relevante de una ingente
cantidad de datos, explicando el fendmeno o progesoha generado esos mismos datos. Este
sistema de inteligencia artificial es capaz de &ap a nuevas situaciones, proporcionando
soluciones que no formaron parte de su procesoadggmacion.

El uso de la computacién neuronal ha resuelto proa$ fundamentales en un gran nimero de
sectores de actividad. Entre las aplicaciones m@esentativas destacan: La explotacion de datos
es un recurso esencial en las estrategias coneail las empresas (también conocida como
Mineria de Datos), concesion de préstamos hipate;adiagnostico de los sintomas de una
enfermedad a partir de los registros médicos desp@s con dicha enfermedad, reconocimiento
optico de caracteres (OCR), monitoreo y contropdaeesos industriales, prediccion de tendencias
del mercado bursatil, etc.

Basicamente, una Red de Neuronas Artificiales (RBEA)N dispositivo (ya sea de software o
de hardware), que emite una accion, por ejempdoernision de un valor de prediccion, ante la
presencia de un conjunto de valores de entrada.rddes neuronales operan sobre la base de
reconocimiento de patrones (valores de entradague/ pueden adquirir, almacenar y utilizar
conocimiento experimental, obtenido a partir dengjes. Esta forma de adquirir el conocimiento es
una de sus caracteristicas mas destacables: nogmmpa de forma directa como en los sistemas
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expertos, sino que se adquiere a partir de ejemplos ajuste de pardmetros de las neuronas
artificiales mediante un algoritmo de aprendiz&e.cuanto al modo interno de trabajo, las redes
neuronales son modelos matematicos multivariantds Khuchas variables) que utilizan
procedimientos iterativos.

Los modelos neuronales son similares o incluso echos casos idénticos a otros modelos
matematicos bien conocidos. Se suelen represemdiante graficos (Figura 1), llamados en este
contexto neuronas artificiales. Cada neurona ealima funcion matematica. Las neuronas se
interconectan entre ellas mediante conexiones.akb iguiente es agrupar a dichas neuronas en
capas, constituyendo una red neuronal. La primapa sirve para la recepcion de la informacién
(datos) de entrada. La(s) capa(s) siguiente(sg@iyyara el procesamiento de la informacién que
entra a la red. La ultima capa sirve para el célcld los resultados de las capas anteriores, que
sirven para generacion del resultado global deeld Una determinada red neuronal esta
confeccionada y entrenada para llevar a cabo wma kEspecifica. Finalmente, una o varias redes,
mas las interfaces con el entorno, conforman tdrees global RNA.

Entrada de Salida de
Informacién Resultados

Neurona Conexién

Artificial

Capaf(s) de
Procesamiento

Figura 1. Diagrama Simplificado de una RNA (Redede Neuronas Artificiales)

1.3 Sistemas Hibridos

Las redes neuronales se asemejan a los sistematosxen cuanto al objetivo de representar
el conocimiento pero son radicalmente opuestosbamaspiran a conseguirlo. Como vemos, los
sistemas expertos se acercarian mas al razonanueatoctivo “obtener reglas” y las redes
neuronales al inductivo “aprendizaje mediante ejesip La gestion empresarial utiliza
frecuentemente ambos esquemas de razonamientolo pgue ambas técnicas tienen cabida.
Ademas, ambos modelos son perfectamente compatddeforma que se pueden integrar en un
unico sistema, al cual se le denomina sistemaddbAunque la implementacion puede ser mas
dificil, los sistemas hibridos son capaces de coanbda potencia de varios métodos.
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2. METODOLOGIA

2.1  Descomposicion del Problema

La estimacion sobre el desarrollo de procesos aaljat informacion incierta acerca del
ambiente constructivo (tales como los de excavagide apoyo inicial en construccién subterrdnea
sujeta a incertidumbre geoldgica o tendido y congua@n de bases para caminos carreteros, sujetos
a incertidumbre climética), tiende a ser sobre-eorslora, lo cual es un ejemplo tipico de los
prejuicios cognitivos asociados al juicio humangobeondiciones imprecisas. Sin embargo, un
estimador experto puede asociar un método conistouediecuado o preferente, dado un conjunto de
condiciones/factores (con el requisito de que elowres se mantengan uniformes durante el
desarrollo del proceso a estimar), segun su expegi@ractica. Pero dada la naturaleza heterogénea
de la informacion de campo disponible, es difi@l estimar el desarrollo global de un método
constructivo especifico o de una combinacion devdus, para todas las condiciones presentes en la
obra (Salazar, Einstein, 1986).

Por ejemplo, para realizar estimaciones de nivelesproductividad en construccion
subterranea, un experto requiere analizar todofatdsres que puedan influir de manera directa o
indirecta en la prediccion resultante. Para elicha experto requerira de por lo menos uno de estos
tipos de conocimiento: a) Comprension sobre el madibiente en que se realizara la construccion
(la propia geologia); b) comprension sobre la coireia, o pertinencia de un método constructivo
en particular para un caso especifico de la gemlpgésentes en el tunel (en segmentos de la
geologia uniformes); y ¢) para un conjunto de cad®sgeologia diferentes que pueden estar
presentes en un tunel, el estimador sopesara eingesio de todas las soluciones diferentes (o
estrategias constructivas) propuestas para todcadg uno de los segmentos geoldgicos. (ver
Figura 2), (Baeza, Salazar, 1999).
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Figura 2. Descomposicién del Problema
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2.2 Analisis del Medio Fisico de Construccion

Durante el desarrollo de un proceso constructigggueeden definir una serie de propiedades
referentes al ambiente constructivo (en este #otice les da el nombre ddattore$ o
"pardmetro8), ya sea subjetivos e objetivos, que influyenntenera directa o indirecta sobre los
niveles de productividad. Por ejemplo, para el socde excavacion en roca, se pueden definir las
propiedades de la masa rocosa en términos de \@aiametros (ya sea subjetivos e objetivos). El
Modelo de Costo de Tuneles (TCM, "Tunnel Cost Mbg®r sus siglas en inglés) (Einstein,
Salazar, Kim, loannou, 1987; Baeza, 1998), es udeinode simulacién de procesos constructivos
dirigido a problemas de estimacidn costos en Iattoocion subterranea. La importancia del TCM
para este trabajo es que provee de una pauta laaificacion de condiciones constructivas, en
términos de parametros (factores), seleccionaddsasa a la relevancia y capacidad descriptiva
(Figura 3).

condiciones | 4| 7 [3[.[. .| 1 [.].] . |.|n |
Cantidades {1 ...
de.Chra 6 & T C 4c:L
! n
Tiempo
Factores Relevantes al Tipo de Construccion:
B i I T e
Tipe de Roca o [} ] o L]
Discontinuidades O [} o o H
Fallas m] O o m} O
Presenciade Agua O O ] O O
Res. Comp. ] O O O O
Foliacion O o ] o o
Gas o [} o [} L]
v ov b v v
‘ Proceso de Clasificacion ‘
Tipos de Ambientes ﬂ
Perfil ‘ I ‘ III | II ‘IV‘ v ‘ 1 ‘

| |
‘ Volumen de Trabajo !

Figura 3. Proceso de Clasificacion del Ambiente derabajo

Los parametros del modelo TCM que se seleccionpaoa describir los ambientes rocosos
en esta investigacion, se muestran en Tabla 1.
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Tabla 1. Factores Descriptivos Seleccionados (Ex@oion en Ambientes Primariamente
Rocosos)

Factor: Posibles Valores:

Tipo de Roca 1. Shales;

Calcitas y Dolomitas;

Areniscas;

Granitos, Dioritas, Quarzitas, Gneiss, Basaltos;
Schist

Ausencia de planos o capas débiles en la masaarocos
Presencia de foliacion.

Presencia de Gas 1. Gas no presente;

2. Gas presente

1. Roca sana (sin fallas);

2. Fracturas llenas con material arcilloso;

3. Fracturas llenas con material gravoso
Discontinuidades 1. Baja Designacion Cualitativa de la Roca (RQD), ealores entre 0 y 30 cm
2. Mediana RQD, con valores de 30 a 70 cm;

3. Alta RQD, con valores de 70 a 100 cm

Intromision de Agua 1. Casi nula presencia de agua durante la excavacion;

2. Alta presencia de agua durante la excavacion.

Capacidad a la Compresioén 1.Baja, de 0 a 8000 psi;
Mediana, de 8000 a 16000 psi;
Alta, de 16000 a 32000 psi;
Muy Alta, mas de 32000 psi.

Foliacién

IS EAEN

Fallas

rwN

Para estimar los niveles de avance con relacidws ddctores previamente mencionados,
dichos factores fueron manejados en el contexto coaginmente utilizado. Para este proposito
debid de ser posible identificar las condiciondsadebiente constructivo (en este caso la geologia)
de manera inequivoca, en términos asociados catesrrollo del proceso constructivo, por
ejemplo, para clasificar un grupo de condicione®lol@ como pertenecientes a un mismo tipo de
ambiente, se tomaron en cuenta aspectos relaci®mralds niveles de productividad que pueden ser
posibles bajo diferentes conjuntos de factoresptaveniencia o dificultad de las operaciones de
construccién bajo cada grupo de factores, etcanttiente constructivo se clasificd dentro de cinco
tipos mutuamente excluyentes: a) Mejor, b) Buehdjedio, d) Malo, y e) Pésimo (Baeza, 1998).
Estos tipos de cualidad del ambiente correspondéa ealidad del medio fisico en que se
desarrollara el proceso, en términos asociados femtores de trabajabilidad, estabilidad,
constructabilidad y excavabilidad.

No es tarea facil el separar el proceso de Clasifin del ambiente constructivo, del andlisis
de método de construccién. Por ejemplo, una roca doua puede considerarse como "excelente"
desde el punto de vista de estabilidad, si se usaseimentacion de mamposteria, sin embargo,
podria ser dificil de excavar, para el caso detaapde cimentacion. De hecho, normalmente se
realiza un analisis de factibilidad del método ¢artdivo, en conjunto con el de las cualidades del
ambiente constructivo. Para resolver cualquier gidziad, en este trabajo se supuso que las
condiciones del ambiente constructivo generalmpotglen evaluarse utilizando sélo los factores
gue estan presentes en él, independientementeé&ietionconstructivo que se tenga en mente. En
otras palabras, que existen caracteristicas anabésntiniversales que dirigen el juicio de un
estimador experto (aunque el conocimiento requesata realizar dicha generalizacion no puedan
definirse claramente).
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* Fuentes de valoracién de las condiciones del arbiéa literatura presenta los resultados de
clasificaciones cualitativas de mas de 145 casosodédiciones geoldgicas de roca (Salazar,
1983).

Estos casos fueron generados combinando los valerkss parametros geoldgicos presentados
en la Tabla 1, a un experto en construccion subitear (junto con 13 meétodos de la
construccién, mostrados en la Tabla 2, que sirmigara contextualizar al experto). El experto
pudo clasificar dichos conjuntos de parametrosdggobds, bajo cada una de las cinco categorias
mencionadas anteriormente. A algunos de estositimg de pardmetros les fueron asignadas
dos 0 més categorias, dependiendo del método dérwoeion que se estaba analizando en ese
momento. Hubo poca o ninguna explicacion detr&sada asignacion de calidad.

Parte del trabajo realizado al respecto fue dinigiddentificar esas condiciones geoldgicas
particulares que produjeron estas designacionesldtad mdltiple. La meta era establecer (basado
en los resultados obtenidos del experto) una quurelencia uno a uno entre las condiciones
geoldgicas y los conjuntos de parametro geoldgi€os. posible generar seis casos diferentes de la
valoracién original (cada caso conteniendo los téBjuntos de parametro originales), con
solamente una designacion de calidad: a) Un cgsegenta "valoracion optimista” de la calidad; b)
Otro caso representa “valoracion pesimista”; cloQ@pue representa la totalidad de la valoraciéon
original; (d) Tres casos que combinaron valoreksgéres ultimos casos mencionados.

» Redes Neuronales para Clasificacion: Para prol@da caso de valoracion, el Error Cuadrado
Medio (MSE) obtenido durante el entrenamiento d& RNA (Redes de Neuronas Artificiales),
utilizando un caso de valoracion especifico, seaasdo un indice por medir la consistencia de
dicho caso en particular. Los resultados origindedsexperto fueron incluidos en este analisis y
sirvieron como un medio para comparar entre cadadarios casos generados.

Se seleccioné un paradigma de red de neuronagialti§, con un entrenamiento de
retropropagacionb@ckpropagatioly con conectividad hacia adelanfeedforward y con regla
"delta" generalizada, para construir las RNA. Ledes fueron puestas a igual nimero de ciclos de
entrenamiento, factor de momento y tasa de aprajedi3e utilizd una funcion de transferencia de
tipo sigmoidal para todas las redes analizadasdKL@03).

2.3  Andlisis de Viabilidad de Métodos de Construa@n

Un método de construccion factible se definio cama combinacion del tipo de excavacion
y el método de apoyo inicial de las paredes reedavadas que pueden aplicarse a un conjunto
particular de condiciones geoldgicas. Para estmjtva esta combinacién se trat6 como una sola
variable que puede tomar un valor binario (ya sae&cable, o no-aplicable), para un ambiente
rocoso dado. Este ambiente rocoso se describeosoparametros geoldgicos que se presentaron
previamente en Tabla 1. Cada serie de parametad8gieos normalmente esta asociado con varios
métodos factibles que podrian aplicarse. Uno delgstivos de esta investigacion fue encontrar si
habia una relacion congruente y generalizable (simp explicitamente descrita) hecha por el
estimador, entre el juego individual de factoresaebiente (las condiciones del ambiente), y el
método constructivo viable para ese tipo de coades.
* Fuentes de valoracion: El analisis de viabilidadhd#odos constructivos fue realizado por el

mismo experto que proporciond la informacion desifitzacion de geologia mencionado
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anteriormente. La Tabla 2 presenta una descripsiinaria de los métodos constructivos
estudiados en este trabajo.
Tabla 1. Métodos Constructivos Estudiados

# Método | Descripcién Soporte Espaciamiento
Inicial del Soporte

1 J1-K21  Mdltiple Drifts Drill & Blast Steel Sets akge

2 J2-K21  Heading-Bench Drill & Blast Steel Sets Miea

3 J2-K22  Heading-Bench Drill & Blast Steel Sets 8ma

4 J2-K31  Heading-Bench Drill & Blast NATM Large

5 J2-K32  Heading-Bench Drill & Blast NATM Medium

6 J2-K33  Heading-Bench Drill & Blast NATM Small

7 J3-K22  Full Face Drill & Blast Steel Sets Medium

8 J3-K32  Full Face Drill & Blast NATM Medium

9 J3-K33  Full Face Drill & Blast NATM Large

10  J3-K5 Full Face Drill & Blast No Support

11 J5-K11  Full Face Tunnel Boring Machine Precasels Large

12 J5-K12  Full Face Tunnel Boring Machine Precaséts Medium

13 J5-K5 Full Face Tunnel Boring Machine No Support --

» Construccion de RNA (Redes de Neuronas Artificlal®ara mantener el analisis tan simple
como sea posible, se decidié desarrollar una solgpara analizar cada método constructivo de
manera individual. Esto provee de una mayor moulisdrpara agregar nuevos casos de analisis
para otros métodos constructivos (facilitando agireceso de creacion de una biblioteca de
redes neuronales mas extensa en el futuro).

Para construir estas redes neuronales, se decigie@ el mismo paradigma que para la
clasificacion de geologia: retropropagacion, cauieletd hacia adelante, regla de aprendizaje delta
generalizada, fijadas al mismo numero de ciclosrdeenamiento, el mismo factor de momentum, y
taza de aprendizaje. La razon de estas decisiamesestrictamente practica: el asegurar la
compatibilidad entre estas redes, y las descnitas apartado anterior.

2.4  Valoracion Global de la Estrategia de Construdgén

La tasa de productividad global en un proceso coctsto (conocida como OAR, "Overall
Advance Rate" por sus siglas en inglés) basicameniafectada por dos factores principales: el
perfil de factores presentes a lo largo del deBardel proceso a realizar y el método constructivo
empleado. Otros factores que directamente coneib@afectando la tasa de productividad son: el
escenario en que se desenvuelve el método comatruet nimero de cambios en las condiciones
del ambiente (o variaciones en los factores), jaste@s en el método constructivo, la curva de
aprendizaje de la mano de obra, las interrupci@me®l desarrollo del trabajo, etc. (Einstein,
Salazar, Kim y loannou, 1987). En esta investiggcios siguientes factores se seleccionaron por
estimar la OAR: los escenarios constructivos, $a t@e cambios en las condiciones (el nUmero de
cambios en los conjuntos de factores) de desarmlellon proceso, los tipos de cualidades referentes
al ambiente constructivo que estan presentes aguelntlesarrollo de un proceso, y la estrategia
constructiva.

» Escenario Constructivo: Se estudiaron dos escen&dsicos: tineles de drenaje y tuneles
viales.

» Tasa de Cambio en las Cualidades del Ambiente: fat® fue representado por la tasa de
cambios en las cualidades de la geologia, la @de&nié como una variable no-dimensional
gue relaciona la totalidad de la longitud del tureen la longitud media de los segmentos
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cualitativos, que componen la totalidad del trabBjo la investigacion se definieron tres rangos
principales de tasas de frecuencia: Frecuencigtdffaque ocurre cuando la longitud media de
los segmentos cualitativos es menor de 153 m (ofy06recuencia Media (Mf), que ocurre
cuando la longitud media de los segmentos cualitatesta comprendida entre 153 y 610 m
(entre 500 y 2,000 ft); Frecuencia Baja (Lf), quauroe cuando la longitud media de los
segmentos cualitativos es mayor de 610m (mayor,@@02t). Los valores para esta variable
fueron proporcionados por estimadores especialgtasste campo, y pueden encontrarse en la
literatura Baeza, 1998.

Perfil Cualitativo: Es un vector unidimensional glescribe la distribucién de las cualidades del
ambiente constructivo (en este caso, la clasificeade la geologia), mediante el uso de
porcentajes (%) de una cualidad del ambiente (géml@specifico (GC), en toda la longitud del
tinel: a) % de la "Mejor" Calidad Geoldgica, b) #&ld Calidad Geoldgica "Buena”, ¢) % de la
Calidad Geoldgica "Media", d) % de la Calidad Gegata "Mala", e) % de la "Peor" Calidad
Geoldgica (Baeza, Salazar, 1998).

Perfil Metodoldgico: Es posible aplicar un sélo aut constructivo para todas las condiciones
de obra que podrian estar presentes a todo lo teigdesarrollo de un trabajo, asi como utilizar
métodos constructivos diferentes, dependiendo da candicion, con el objetivo de mejorar la
tasa de produccion global de una actividad. Epte de cambios de métodos constructivos, de
acuerdo a cada condicion del ambiente, es conarida literatura como Vector de Decisiones
(ESD, "Excavation Support Decisibipor las siglas en inglés del concepto del cualttmado)
(Baeza, Salazar, 1999). Puesto que es posible\taries métodos constructivos aplicables para
cada condicion diferente, también es posible tanardiversidad de vectores ESD para analizar.
Para esta investigacion, un vector ESD represangsttategia constructiva que maneja toda la
geologia en un proyecto particular. Una estrategiestructiva puede asociarse a su vez con otro
arreglo unidimensional, donde cada uno de los eleweeque lo componen mide la
"conveniencia” de un método del constructivo edecempleado previamente en una clase
geolégica en particular. Este factor de convengense obtuvo de tasas de excavacion
encontradas en la literatura, y es el resultaddideir la tasa de excavacion de un método
constructivo en particular sobre la tasa de avam&ema posible, ambas para clase geoldgica
especifica. Los valores de éstos factores de cinaa se encuentran comprendidos en el
rango de O a 1. El arreglo resultante se le llaf&fil Metodoldgico” en este trabajo.

Para simplificar la aplicacion de las RNA desaaadls para el andlisis de estrategia de

construccion, el dominio entero estudiado fue dildden 6 sub-dominios. Estos sub-dominios se
organizaron en un arbol de decisiones, como se traues la Figura 5 y comprende los dos
escenarios y sus respectivas frecuencias de canbegeologia. Una Red Neuronal que estima la
tasa de avance global asociada con los perfild®gjeos y metodoldgicos, se desarrollé para cada
sub-dominio. Se desarroll6 un sistema experto quensargo de seleccionar la Red Neuronal mas
apropiada, para el escenario y la tasa de cambmegicos.

Fuentes de Informacidén: La estimacion de tasasavdmce fue obtenidas por simulaciones
computacionales.  SIMSUPERS5 (Supervisor de Simoees version 5), desarrollado

inicialmente por el Prof. G.F. Salazar, Dr. (Belpartamento de Ingeniaria Civil., WPI), en la
década de los setenta (Einstein, Salazar, Kimynoa, 1987), es un programa de simulacion de
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computadora desarrollado para modelar procesogawacion de tuneles bajo condiciones de
incertidumbre. De manera mas especifica, el progrdue desarrollado para generar
simulaciones realistas, desde excavaciones deoampleta a excavaciones parciales de tuneles,
usando cualquier tipo de equipo, instalacion deyepq procedimiento constructivo. Estas
cualidades incluyen la posibilidad de determinamgacto de los cambios en la sucesiéon de
operaciones de construcciéon y de métodos de caogiry sobre el avance de la tasa de avance
y sobre la utilizacién correspondiente de equiptugdrillas. Extensiones adicionales de este
trabajo se encuentran en el sistema DAT (Halab&)198 con inclusién de manejo de recursos,
centros y frentes multiples de trabajo en una sgidh de la construccion de un tanel.

Longitud de Excavacian

ESCEMARIO
& "

Tuneles de Drenaje Tiuneles Carreteros

1 !
e /R /1\
S IR

Figura 2. Estructura de Mayor Razonamiento del Siema Hibrido

3. RESULTADOS

3.1 Redes Neuronales para Analisis del Ambiente Csinuctivo

La Figura 5 presenta un resumen de los resultadtenidos en el entrenamiento de las
redes mencionadas en el apartado 0 (en MSE). &b jde datos originales provenientes del experto
se presenta en dicha figura como "Poblacion 1"h@joego de datos representé el caso de control.
La Figura 6 despliega una grafica que muestradssltados de la mejor RNA, sobre los conjuntos
de pardmetros del caso de control.

Es interesante hacer notar que la red entrenadalgoago de datos originales provenientes
del experto proporciond los peores resultados nasilisis. Como se menciond con anterioridad,
esto probablemente es debido a prejuicios intraldscpor el experto, cuando una misma geologia
fue clasificada en el contexto de métodos de Iatcoccion diferentes (Baeza y Salazar, 1999). Por
otro lado, la mejor red de neuronas obtenida em estudio podria ser considerada como la "caja
negra" mas consistente para clasificar condiciagasdgicas, considerando sélo los parametros
geologicos, independientemente del método de lsste@mtion que pueda analizarse en ese
momento. El rasgo mas importante de dicha RNA essilo difiere de la valoracion original del
especialista en un 10%.
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Figura 5. Resultado Obtenidos del Entrenamiento dias
Redes para Clasificacion de Ambientes

Constructivos
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Figura 6. Resultados Obtenidos de la Mejor Red
Neuronal sobre la Totalidad de los Datos.

3.2  Redes Neuronales para Analisis de Factibilidade Métodos Constructivos

La Figura 7 presenta un resumen de los resultadlbsrtbr cuadrado medio obtenido del
entrenamiento de las redes estudiadas en la se@ciBr posible deducir de esta grafica que en
general, la viabilidad del método NATM (New Austrifunneling Method, Nuevo Método de
Tuneleria Austriaco, por sus siglas en inglés) £Ba&998), representados en la Figura 7 como
métodos 4, 5, 6, 11, 12. Este método no fue taimféote aproximable por sus respectivas RNA,
como por las otras redes - Barrenado/Explosivo e@ocienal (Conventional Drill & Blast) y
Méaquina de Excavacion de Tuneles (TBM Tunnel Botachine, por sus siglas en Inglés). En

teoria, los métodos NATM (también conocidos comdoehds "adaptables” en la literatura), pueden
aplicarse a una variedad amplia de ambientes geoRgEsto podria producir a su vez que las
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relaciones proporcionadas por el experto entrenpatrds geologicos y aplicabilidad de dichos
métodos no estén tan bien definidos.

Capa de Etrada:

MSE Capa de Salida

Tipo de Roca

Foliacion N\
Gas N -
0.04 Fallas N Capas f (0 1)

Discontinuidades ; Ocultas Para Método (i)
Pres. de Agua

- , .
0.03 7 Res. a Compresion =" por método .

. J]J JJJL wlle

1 2 3 45 6 7 8 9 10 11 12 13
Numero del método

Figura 7. Resultado de los Desempefios de las Rebesironales para Andlisis de
Factibilidad de Métodos Constructivos

En esta investigacion, para evitar ambivalenciabgmesultados de estas redes en particular,
el MSE obtenido durante el proceso de entrenamigntdidacion de estas RNA, fue utilizado por
un SE disefiado especificamente para filtrar loglteetos provenientes de dichas redes. Esto fue
hecho empleando la formula siguiente:

Fq = Net ; (...input ;..) = MSE
P MSE - MSE

i medio
Para
Net ; (...input ;) >0

Donde (F¢ se define en este trabajo como el Grado de M=l de la Red Neuronal
asociado al Método Constructivo i, debido a lasad@risticas geologicas (representado como
"input"). MSE es el error cuadrado medio obtenido durante elgsim de validacion de esa red del
particular. El MSEedio S€ Obtiene promediando todos los MSE de validaciiianido de todas las
redes, para cada meétodo constructivo estudiadstentrabajo en particular. Esta formula solo se
aplica si resultado de la red es diferente de ¢atexagera el valor final producido por las regles
es utilizado por el sistema experto como un medra filtrar y/o excluir métodos constructivos del

analisis de viabilidad, para una condicién geolagio particular.

3.3 Redes Neuronales para Estimacion de Tasas deafice
La Figura 6 representa los resultados de 2045 sasngados (un promedio de 340 casos por
sub-dominio), conjuntamente con los errores dedaaldn obtenidos de las seis redes neuronales
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elaboradas para cada sub-dominio. Los casos fugiranlados con una variedad de perfiles
metodoldgicos y geoldgicos. Los perfiles geoldgioscilaron desde condiciones sumamente malas
con respecto al nimero de cambios de condicionekgjeas, a geologia casi uniformes. Los
perfiles metodoldgicos se obtuvieron de 41 estrasediferentes de construccion. Cada Red
Neuronal se construyé con 10 datos de entradayfonas para entrada del perfil geoldgico, y 5
para el metodoldgico) y un resultado de salidéaa@a de avance global, OAR), con una capa oculta
(de 12 a 14 neuronas) (Flood, Kartam 1994).

Lf

Urban
Deep

Transmountin

Hetvmork Yalidation Error %)

mountzin . Training Gyches

Figura 8. Tasas de Avance Global por Sub-dominioslgs Respectivos Errores de
Validacion (MSE) de las Redes Neuronales

5. DISCUSION

Como se dijo al principio de este articulo, lasvatddes de construccion se desarrollan en un
ambiente que esta sujeto a incertidumbre. Lastidoenbres a las que se hace referencia en este
articulo basicamente estan relacionadas con camib@osmedios geoldgicos y de métodos
constructivos, en actividades de excavacion subtea. Es cierto que no en todas las ramas de la
construccion se tienen estos tipos de incertidumBrela localidad tampoco es comidn que se
realicen actividades de construccion subterrariease a esto, el enfoque tomado en este trabajo
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(tratar el analisis del medio de trabajo y el ailde factibilidad de métodos constructivos por
separado, para luego conjuntarlos para realizdisenglobal del proceso) puede hacerse extensivo
a otras areas de la construccion. Obviamente gsetiean de otros tipos de parametros (factores) a
estudiar, asi como de construir y estudiar otpsstide redes neuronales.

En este trabajo, las simulaciones de estado disaretncionadas, sirvieron tanto para
alimentar, asi como para comparar los resultadodupidos por las redes neuronales. Aunque el
trabajo de alimentar datos a las redes neuronalessrun proceso tan tedioso, comparado con el
necesario para alimentar al sistema de simulacidaggedes no pueden sustituir la capacidad de
proveer el mismo nivel de detalle acerca del deBarde una o varias actividades, que aquellos que
puede proporcionar un sistema de simulacionese@&aren de mayores estudios para desarrollar
una mejor herramienta hibrida, que pueda trabajacomjunto con sistemas de simulaciones de
estado discreto, tales como la mencionada enresigd. La meta es obtener un sistema que facilite
el manejo de la informacidén necesaria para ejecitanlaciones, sin comprometer demasiado la
capacidad de detalle que resulte de una simulacion.

Es cierto que el sistema presentado a este nivéilnia a la construccién de tuneles y
métodos mecanizados. Aun asi, la metodologia peeeren este articulo (descomposicion del
problema, analisis del medio fisico de construccidentificacion de factores relativos al ambiente
constructivo, definicién y agrupacion de dichostdaes dentro de clases o calidades de medio,
andlisis de aplicabilidad de métodos constructiidentificacion de factores relativos a los métodos
constructivos), es compatible con la metodologia guesenta Thomas para el estudio de la
productividad en otros procesos constructivos (Tdwet. al., 1999). Sin embargo, dicho autor se
limita a la elaboracion de modelos comparativogpieEesos constructivos, no a la estimacion de
volimenes de obra. El sistema descrito en estulartpretende hacer uso de dichos factores como
variables para la estimacion de la tasa de prodocci

En los procesos de construccion tradicionales,oesin que el obrero se mueva de una
actividad a otra, dependiendo de sus necesidadgsupmes y a otros factores (ya sea externos o
internos del trabajo), durante la semana de lab@pes. Esto repercute sobre el desarrollo de no
una, sino de varias actividades, por lo que el ggocde andlisis y estimacion de niveles de
productividad sea mas complejo. Es por ello queah@entas como la presentada en este articulo
facilitaria la labor de las personas encargadagprdsupuestar y programar obras civiles. Sin
embargo, se requieren de mayores estudios enrestpara determinar qué factores tienen mayor
impacto en el desempefio de los obreros, asi cofmorda estructura del sistema para aplicarlo a
este tipo de construccidon (Baeza, Salazar, 1999).

5. CONCLUSIONES

Este trabajo ha presentado la aplicacion de RNA,\Stecnicas de simulacion de Estado
Discreto a diferentes aspectos del analisis destagmtion de tuneles y estimacion de tasas de
avance. Aungue las Redes Neuronales no puedessegpar explicitamente su conocimiento, su
desempefio sobre este dominio en particular puedsidevarse adecuado. Por ejemplo, en el
analisis de métodos constructivos y en el procesdasificacion de las cualidades de ambiente (las
cuales dependen a su vez de factores en el magkqg)psible identificar patrones de regularidad en
las evaluaciones del experto, dependiendo de Icmmdros individuales de roca. Esto a su vez
provey0 de medios para evitar ambigledades sugetwn la clasificacion y valoracion de las
caracteristicas geoldgicas. Por medio del us@deteristicas de las RNA, tales como tolerancia al
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error y generalizacion, estas redes pueden amicargeologia diferentes, sin perder mucha
exactitud en la estimacion, que con el uso del comento tradicional. Esta investigacion sin
embargo, no incluye geologia arcillosas, en doh@m&isis de la construccion subterranea utiliza
otros tipos de parametros y valores. La metodolpggaentada aqui puede extenderse a este otro
tipo de terrenos.

La evaluacién experta tradicional de la tasa dedymtividad no podria tomar en cuenta todas
las complejidades involucradas en el andlisis a@elidimitaciones humanas. Las simulaciones
computacionales mas sofisticadas podrian requenind cantidad grande de variables y de recursos
computacionales para realizar estimaciones. Athesttasas de avance total, el uso de porcentajes y
variables genéricas dimensionales en las RNA pereeyde medios para describir la variabilidad
inherente, con suficiente detalle para hacer ptauss significativos, y alin mas usando menos
variables que con otros enfoques.
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