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Resumen

El objetivo de esta Tesis es desarrollar una metodologia para estimar los
parametros de los modelos que simulan excavaciones profundas al abrigo de
muros pantalla a partir de las observaciones que se obtienen durante la ejecucién.
Para realizar la calibracién del modelo, se parte de una estimacién inicial de los
pardmetros expresados como funciones de probabilidad. Ademads, se requiere
conocer cudl es la incertidumbre de las predicciones del modelo junto con el error

aparejado a las mediciones.

La metodologia se basa en la combinacién de la inferencia bayesiana y los
elementos finitos estocasticos (SFEM) no intrusivos. Los SFEM permiten
manipular los parametros como variables aleatorias y la inferencia bayesiana
explica como actualizar el conocimiento inicial de los pardmetros a la luz de las
observaciones. Ademas, Los SFEM no intrusivos son métodos espectrales con los
que se puede sustituir el modelo que simula la excavacién, que suele ser pesado
numéricamente, por un modelo aproximado subrogado mucho mads ligero
computacionalmente. La subrogacién facilita los cdlculos estocdsticos y permite
obtener la estructura estadistica del problema. La metodologia permite
determinar, a un coste numérico razonable, en condiciones de servicio, los
valores mas verosimiles de los pardmetros junto con su fiabilidad, asi como la
sensibilidad del modelo a las variaciones de los diferentes pardmetros. La
metodologia se ha validado con tres ejemplos, dos de ellos sintéticos (las
observaciones se han generado directamente a partir de un modelo numérico) y

otro real.

Palabras clave: inferencia bayesiana, elementos finitos estocdsticos, problema inverso,

métodos espectrales y excavaciones profundas.



Resum

L'objectiu d'esta Tesi és desenvolupar una metodologia per a estimar els
parametres dels models que simulen excavacions profundes a l'abric de murs
pantalla a partir de les observacions que s'obtenen durant l'execucié. Per a
realitzar el calibratge del model, es partix d'una estimaci6 inicial dels parametres
expressats com a funcions de probabilitat. A més, es requerix conéixer quina és la

incertesa de les prediccions del model junt amb I'error aparellat als mesuraments.

La metodologia es basa en la combinacié de la inferéncia bayesiana i els elements
finits estocastics (SFEM) no intrusius. Els SFEM permeten manipular els
parametres com a variables aleatories i la inferéncia bayesiana explica com
actualitzar el coneixement inicial dels parametres a la llum de les observacions. A
més, Els SFEM no intrusius sén metodes espectrals amb els que es poden
substituir el model que simula l'excavaci6, que acostuma a ser pesat
numericament, per un altre model subrogat aproximat molt més lleuger
computacionalment, facilitant els calculs estocastics, amb el que es pot obtenir
l'estructura estadistica del problema. La metodologia permet determinar, a un
cost numeric raonable, en condicions de servei, els valors més versemblants dels
parametres junt amb la seva fiabilitat, aixi com la sensibilitat del model a les
variacions dels diferents parametres. La metodologia s'ha validat amb tres
exemples, dos d'ells sintetics (les observacions s’han generat directament a partir

d’un model numeéric) i un altre real.

Paraules clau: inferéncia bayesiana, elements finits estocastics, problema invers, métodes

espectrals i excavacions profundes.
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Abstract

The main objective of this Thesis is to present a methodology to determine the
model parameters from the observed response of a deep excavation. In order to
calibrate the model, an initial estimation of the parameters in terms of a
probability function is needed. In addition, the quantification of the uncertainty

in the model predictions together with the error in measurements is required.

The methodology combines the Bayesian inference and non-intrusive stochastic
finite element (SFEM). The SFEM allows for the manipulation of the parameters
as random variables and the Bayesian inference explains how to update the
initial knowledge of the parameters in the light of the observations. Furthermore,
the non intrusive SFEM are spectral methods which enable to construct a
numerically lighter surrogate model of the original excavation model, thus
facilitating the stochastic calculations, and to obtain the statistical structure of the
problem. The methodology has proven to obtain at a reasonable numerical cost
for service situations the maximum-likelihood model parameters along with their
reliability and sensitivity. The methodology has been validated with three
examples, two synthetic ones (the observations have been generated directly

from a numerical model) and one real.

Keywords: Bayesian inference, stochastic finite elements, inverse problem, spectral

methods and deep excavations.
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Capitulol INTRODUCCIONY
OBJETIVOS DE LA TESIS

1.1 INTRODUCCION

El suelo es un material cuyo comportamiento mecanico es principalmente no
lineal y en el que la rigidez junto con la resistencia depende de los niveles de
tensiéon. Se han desarrollado un gran ntimero de modelos constitutivos para
simular las caracteristicas mds importantes de su comportamiento, aunque
ninguno estd universalmente aceptado. La eleccion del modelo del terreno
depende de la informacién disponible y del objetivo del disefio. La
determinacién de los parametros del suelo es una tarea dificil debido a diferentes
circunstancias entre las que se destacan la heterogeneidad del terreno, las
condiciones de contorno (estratificacién, situacién del nivel freético...), el
remoldeo que sufren las muestras durante la extraccién en la campafia geotécnica
y la pequefia proporcién de suelo muestreada en comparacién con la cantidad de
terreno afectado por la cimentacién. Por lo tanto, la informacién bruta que se
obtiene de un reconocimiento geotécnico debe ser interpretada por un ingeniero

especialista, afadiendo més incertidumbre al proceso de eleccién de modelo y de
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los parametros geotécnicos [1]. Una practica habitual en geotecnia, para
confirmar la validez de los pardmetros, es realizar andlisis retrospectivos o
inversos con la informacién que proporciona la instrumentacién de obra.
Resolver un problema inverso consiste en estimar unos pardmetros de los que
tenemos inicialmente una informacién limitada a partir de observaciones

indirectas sujetas a error.

Este tipo de problemas no son disquisiciones académicas, sino que tienen una
gran aplicacién practica. En esta Tesis se propone una metodologia para llevar a
cabo la identificacién de los pardmetros geotécnicos y estructurales a partir de los
movimientos que se producen durante la construccién de un muro pantalla. El
disefio de una excavacién profunda al abrigo de muros pantalla es un problema
de gran complejidad en el que intervienen un gran namero de factores, algunos
de los cudles no son tenidos en cuenta habitualmente. Sin embargo, en ciertas
circunstancias pueden tener una influencia importante en el comportamiento de
la contencién [2]. Por esa razén, el andlisis retrospectivo de excavaciones es una
herramienta que permite profundizar en el problema y entender los mecanismos

que explican su comportamiento.

1.2 OBJETIVOS, ESTRUCTURA Y CONTRIBUCIONES DE
LA TESIS

1.2.1 Objetivos

El disefio de excavaciones profundas al abrigo de muros pantalla es una labor
compleja por la cantidad de incertidumbres que se manejan. La ejecucién de la

obra permite validar tanto las hipdtesis de calculo como los pardmetros
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empleados a partir de la interpretacion de los resultados que se obtienen de la
auscultacion de control instalada. El proceso de validacién y estimacién de
pardmetros a partir de la respuesta de un sistema es lo que se conoce como

problema inverso, calibracién o analisis retrospectivo.

El problema que se plantea en la presente Tesis es la obtencién de los pardmetros
del modelo que se han empleado en la fase de disefio a partir de observaciones
del comportamiento de la excavacién. Cabe destacar que como ni el modelo es
perfecto (no es capaz de reproducir exactamente el comportamiento del
fenémeno real), ni las observaciones estan libres de error, no es razonable
pretender obtener un conjunto de pardmetros “6ptimos”. Lo mejor que se puede
conseguir son unos pardmetros con el correspondiente error asociado. Por ese
motivo para plantear el problema de manera consistente, se ha de conocer el
error asociado al modelo y a las observaciones. En otras palabras, un andlisis

retrospectivo coherente sélo puede aspirar a acotar mejor la incertidumbre inicial

que se tiene de los parametros.

El objetivo principal de esta Tesis es presentar una metodologia numérica
eficiente que permita la resolucién de los problemas de identificaciéon de
pardmetros del terreno. A tal fin, se partird de los desplazamientos registrados
mediante auscultaciéon durante excavaciones al abrigo de muros pantalla con el
nivel de incertidumbre que se tiene. A tal efecto, es necesario cuantificar la
confianza que se tiene inicialmente del modelo, de las observaciones y de los
pardmetros. En aras a alcanzar el objetivo principal citado, se adopta el siguiente

guion:

e Estudiar las diferentes estrategias que otros autores han empleado para

resolver este tipo de problemas;
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e plantear el problema en un marco coherente que tenga en cuenta tanto las

incertidumbres del modelo como de las observaciones;

e presentar un método de reducir el coste computacional que representa la

resoluciéon de un problema inverso y

e validar la metodologia mediante ejemplos practicos.

1.2.2 Estructura

El anterior guién se materializa en la estructura de la Tesis que se organiza en
seis capitulos. El primero es la presente introduccién y el dltimo recoge las

conclusiones de este trabajo.

El segundo capitulo presenta un estado del arte en el que se repasa sucintamente
las diferentes metodologias disponibles para el disefio de muros pantalla. Se hace
hincapié en la incertidumbre que lleva aparejado el cédlculo de este tipo de
estructuras y cudles son las diferentes estrategias disponibles para incorporar la
seguridad en el disefio. Como la resolucién del problema inverso se aborda
mediante una técnica probabilistica espectral, se repasan los métodos
probabilisticos mdas habituales para incorporar la incertidumbre al disefio.
Finalmente, se examina cémo se ha encarado la resolucién de los problemas

inversos en estructuras de cimentacion.

El tercer capitulo resume los fundamentos estadisticos que se emplean para la
resolucién de los problemas inversos. En este capitulo se hace un especial énfasis
en las expansiones de polinomios caéticos (PCE). Ello se debe a que son la base

de los elementos finitos estocdsticos no intrusivos.

El cuarto capitulo es la aportaciéon mds importante de la presente Tesis. En este
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capitulo se presenta un método novedoso que combina la inferencia bayesiana [3]
con los elementos finitos estocésticos [4-6] para resolver los problemas inversos
relacionados con excavaciones profundas. El método se fundamenta en la
sustitucion del modelo numérico original (pesado desde el punto de vista
numérico) por otro aproximado basado en los elementos finitos estocésticos

espectrales.

En el quinto capitulo, una vez establecido el marco del problema, se valida la
metodologia propuesta mediante la calibracién de tres ejemplos de dificultad
creciente. Los dos primeros son problemas sintéticos, es decir, son ejemplos en
los que las observaciones se han generado numéricamente. Consecuentemente,
las observaciones no tienen ningtin tipo de ruido porque no hay error
experimental. Asimismo, el modelo constitutivo describe perfectamente el
comportamiento del terreno, la geometria se conoce de manera precisa y la
discretizacién del dominio no afecta para nada. Como la solucién “verdadera” es
conocida de antemano, cuestiones tales cémo los efectos de realizar el anélisis en
el modelo subrogado se pueden resolver facilmente. El tercer problema es el
andlisis de una excavacién experimental profusamente instrumentada realizada
en Hochstetten (Alemania) [7]. Se ha optado por estudiar este caso por la calidad
de la informacién registrada. Al estudiar un caso real, se ha podido abordar cémo
afrontar un problema inverso en el que inicialmente se esperan incertidumbres

en el modelo y en los datos experimentales.

1.2.3 Contribuciones de la tesis

La determinacién de los pardmetros de una excavacién profunda a partir de la
informacién que proporciona la auscultaciéon no es un problema nuevo porque

numerosos autores ya lo han estudiado ([8-16]). La mayoria de estos estudios [8,
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10-13, 16] se plantean como problemas de optimizacién, en los que se pretende
obtener el conjunto de pardmetros que minimizan una funcién objetivo dada sin
determinar la fiabilidad de los mismos, ni analizar la sensibilidad del modelo a
las variaciones de estos pardmetros. En la presente Tesis se ha optado por un
enfoque diferente: la metodologia bayesiana. Se ha adoptado una estrategia
bayesiana porque es la més adecuada para resolver problemas inversos [3, 17]. La
metodologia bayesiana da la solucién del problema en términos de funcién de
probabilidad. Ello se debe a que incorpora las incertidumbres que se puedan
tener tanto en la bondad del modelo como en la precisién de la respuesta

observada.

En la actualidad, se observa un importante auge la teoria y préctica de los
elementos finitos estocasticos [18]. Este tipo de métodos permite propagar la
incertidumbre de los pardmetros de entrada por todo el modelo y obtener una

solucién consistente en términos de funcién de probabilidad.

Algunos autores [6, 19] han sugerido recientemente aprovechar la potencia que
brinda la combinacién de la inferencia bayesiana con los elementos finitos
estocasticos para resolver problemas inversos. En la presente tesis, se avanza en
esa direcciéon empleando conjuntamente las técnicas bayesianas con una version
espectral de los elementos finitos estocdsticos para calibrar modelos de

excavaciones profundas.

Los modelos que se emplean en la simulacién de excavaciones profundas son
numéricamente muy exigentes. Para aligerar la carga numérica que conlleva un
calculo probabilistico, se sustituye el modelo original por otro aproximado
construido a partir de técnicas espectrales de los elementos finitos estocasticos.

La utilizacién de un modelo subrogado ha permitido obtener una serie de
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expresiones analiticas originales que permiten entender mejor la estructura
estadistica del problema y, por ende, mejorar la compresién del problema
globalmente. Sin embargo, la subrogaciéon del modelo original por otro
aproximado conlleva incorporar a la modelacién un error adicional. La forma de
acotar este error a un coste numérico razonable es la aportacién més importante

de la presente Tesis.

En definitiva, se ha desarrollado una herramienta de trabajo que permite
responder de manera natural y directa preguntas tales como las que se enuncian

a continuacion:

e Cual es la fiabilidad de un determinado pardmetro;

e cudl es la sensibilidad del modelo a la variacion de un determinado

parametro;

e cudl es la influencia de un determinado pardmetro en la respuesta del

modelo;

e cudles son los valores més verosimiles de los pardmetros y

e de qué pardmetros se podria prescindir en caso de una reduccién de

modelo.
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21 DISENO DE MUROS PANTALLA

El muro pantalla (Figura 2-1) es una técnica de contencién de tierras que puede
ser empleada en un gran ntimero de tipos de suelos y condiciones geotécnicas.
Ocupa espacios reducidos, limita los movimientos en el entorno de la obra y
puede servir para limitar el flujo de agua hacia la excavacién. Estas caracteristicas

hacen que sea la técnica mas empleada en entornos urbanos [20, 21].

En el disefio de una pantalla, se han de considerar las condiciones geolégico-
geotécnicas del emplazamiento, las condiciones medioambientales, el plazo de
ejecucion, el presupuesto y la maquinaria de construccién disponible. Con todos
esos condicionantes se debe plantear un plan acorde [22]. Por lo tanto, el disefio
de un muro pantalla es un problema complejo en el que se combinan aspectos
estructurales, geotécnicos y constructivos. El proyectista debe adoptar un gran
namero de decisiones, entre las cuales la primera es la eleccion del método
constructivo que condicionard la metodologia de célculo. Si la excavacién es de
envergadura o existen construcciones colindantes sensibles a los movimientos
debidos a la ejecucién del muro pantalla, es necesario que la excavacion esté

convenientemente instrumentada para controlar su comportamiento y
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comprobar que se ajusta a las previsiones de disefio.

Figura 2-1 Imagenes de fases constructivas de un muro pantalla.

En la Figura 2-2, se muestra el proceso de disefio de una excavacién profunda [2]
y, tal y como se desprende de esa figura, el proceso no es secuencial sino iterativo

e interactivo porque las diferentes fases estan interrelacionadas.

10
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Figura 2-2 Proceso habitual para el disefio y supervisién de excavaciones profundas [2]

Los métodos mds corrientes de célculo de muros pantalla se pueden dividir en

tres grupos ordenados por complejidad creciente [2]:

e Métodos de equilibrio limite;

11
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e método del médulo de balasto y

e método de los elementos finitos o de las diferencias finitas.

Los métodos de equilibrio limite son metodologias simplificadas que permiten el

célculo manual, mientras que las demas son de cardcter numérico y precisan del

uso de ordenadores. En la Figura 2-3 se esquematizan las tres metodologias

segln su interaccién con el entorno.

:K"}/'Hexc
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aam
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B e
>
>
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Figura 2-3 Esquema de cdlculo de la cimentacién considerando o no la interaccién

suelo-estructura, (a) equilibrio limite, (b) balasto y (c) elementos finitos [23].

2.1.1 Métodos de equilibrio limite

Las metodologias basadas en el equilibrio limite son métodos simplificados con

los que se determinan las tensiones que acttian sobre el muro. En estas se tienen

en cuenta los desplazamientos de éste s6lo de forma cualitativa. Las teorfas maés

habituales para estimar empujes sobre muros son las de Rankine, Coulomb o

Caquot-Kerisel [22]. En estas teorias, el empuje sobre el muro no se determina de

la relacién tensién-deformacion sino a partir de ciertas simplificaciones. Por

ejemplo, la teorfa de Rankine asume que todo el terreno en el trasdés estd

12
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plastificado, por lo que la minima y la méxima tensién horizontal que puede
actuar sobre el muro estan condicionadas por el criterio de rotura. En la Figura
2-4, se muestra la maxima y minima tensién horizontal que puede actuar sobre

un muro perfectamente liso en un terreno puramente friccional segtn la teoria de

Rankine.
] Movimiento muro
S - 2
o oe
g | S
© \\le
R R o
. e 1
-g Activo "™ | Pasivo P
c
) |
= |
—> | |«
O_hO
Reposo
Tension normal
T Onp=Ky 0,
Tension vertical Pasivo
Trno=Ko T o
En reposo
Ona=K, T o
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Figura 2-4 Empujes al reposo, activo y pasivo de un suelo puramente friccional segtn

Rankine en un plano de tensiones de Mohr-Coulomb.

Este tipo de métodos fueron los primeros que se desarrollaron de ahi que
cuentan con bastante experiencia acumulada. Sin embargo, presentan ciertas
limitaciones. Una de las mdas importantes radica en que no se pueden calcular las
variaciones en los desplazamientos del muro o de los anclajes durante el proceso
constructivo. Ademds, en excavaciones complejas, este tipo de metodologia

carece del soporte teérico adecuado. En consecuencia, en la practica habitual se

13
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disefian las pantallas mediante los otros dos tipos de metodologias numéricas.

2.1.2 Método del médulo de balasto

El método del médulo de balasto o de Winkler [24] es muy popular entre los
ingenieros profesionales. Ello se debe a que es sencillo de implementar en
programas de calculo estructural y a que no requiere de una gran potencia de
calculo. Este método asume que el comportamiento del suelo es equivalente al de
un lecho elastico o a un conjunto de muelles dispuestos generalmente en sentido
perpendicular al elemento estructural. El suelo se asimila burdamente a una serie
de soportes eldsticos, aunque el comportamiento del elemento estructural se

puede representar mediante elementos finitos o diferencias finitas.

Estos modelos pueden simular satisfactoriamente el comportamiento del
elemento estructural, pero no arrojan ninguna informacién de la estabilidad
global, ni de los movimientos en estructuras adyacentes. El médulo de balasto es
un pardmetro que no sélo depende del terreno, sino también de la rigidez del
muro y la configuraciéon de la excavacién. Por esa razon, si se intenta modelar
excavaciones complejas, los resultados pueden no ser razonables [22]. Aunque
existen muchas reglas empiricas para determinar el coeficiente de balasto [22, 25],
no se dispone de una metodologia universalmente aceptada para la
determinacién de este pardmetro. Entre otra serie de desventajas y limitaciones
del método como puede ser no considerar ni flujos de agua ni subpresiones, Ou
[22] advierte que un gran ntimero de software comercial estd programado sélo
para un tipo de ley de empuje de tierras. Por consiguiente, su uso en ciertas
condiciones geotécnicas puede ser discutible y el citado autor propone una serie

de directrices para comprobar su aplicabilidad.

14
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2.1.3 Método de elementos finitos

Bajo esta categoria, se incardinan en un sentido amplio los esquemas de
diferencias finitas. Las formulaciones de elementos finitos (FEM, finite element
method) [26] se ajustan a cualquier geometria y pueden incorporar cualquier ley
de comportamiento de los materiales. Los FEM son capaces de describir
satisfactoriamente tanto los movimientos que se producen en el muro pantalla

como en el terreno adyacente.

El método de los elementos finitos es el que mejor describe el comportamiento
global de la excavacién. Por ese motivo, se emplea habitualmente para modelar
interacciones suelo-estructura complejas como pueden ser las excavaciones
profundas entibadas [27]. Duncan y Bentler [20, 28] hacen una recopilacién de
algunas excavaciones profundas significativas en la que se ha empleado este
método. Muchos autores [27, 29-31] han verificado la fiabilidad de este método
en excavaciones profundas pese, a que la complejidad del problema se
incrementa debido a los modelos constitutivos empleados. Consecuentemente,
uno de los mayores problemas al que se enfrenta la modelacién por elementos
finitos, ademas de la elecciéon de los modelos constitutivos, es la obtencién de
parametros del terreno realistas asi como conseguir una adecuada simulacién de
las técnicas y secuencias de construcciéon [21]. Por esa razén, el andlisis
retrospectivo o inverso cobra gran importancia en las excavaciones profundas.
Un analisis retrospectivo adecuado ha de responder si el modelo que se esta
empleando explica convenientemente el comportamiento de la excavacién. Si los
pardmetros estimados quedan fuera de un rango razonable, el modelo
probablemente sea incorrecto y no deba ser empleado para realizar ninguna

prediccioén [32].

15
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Aunque existe un elevado niimero de modelos constitutivos, no hay consenso en
qué modelo es mejor para cada tipo de suelo. En general, la modelacién mediante
FEM consigue una buena predicciéon de los movimientos de la pantalla. Sin
embargo la determinacién del campo de asientos a su alrededor no es tan afinada
[33]. De hecho, tras una revisién de experiencias publicadas, Gens [34] apunta
que los movimientos laterales de la pantalla no son muy sensibles al tipo de
modelo constitutivo empleado, especialmente en excavaciones en terrenos duros.
De cualquier manera, existen numerosos estudios [16, 35-37] en los que se
constata una mejora de la prediccién de los asientos en el trasdés de la pantalla,

empleando formulaciones que tienen en cuenta las pequefias deformaciones.
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Figura 2-5 Comportamiento del terreno, (a) esquema de miltiples superficies de
fluencia, (b) ley tensién deformacién y (c) evolucién de la deformacién plastica con la

deformacién total [38].

El terreno es un material no lineal cuyo médulo de elasticidad depende de la

historia de deformaciones, de manera que el médulo de elasticidad se reduce a
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medida que el suelo acumula deformacién tal y como se muestra en la Figura 2-5.
Ou [22] presenta un método simplificado de base empirica que valora las
pequefias deformaciones empleando un modelo habitual. Como se muestra en la
Figura 2-6, el terreno se divide en dos zonas, la mds cercana al muro que se
caracteriza con el médulo de deformacién secante y la mds alejada (cuyas
deformaciones son menores) a la que se le asigna un médulo de elasticidad tres

veces mayor.
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Figura 2-6 Zona de pequefias deformaciones en una excavacién [22].

En la mayoria de casos, desde un punto de vista préctico, no es posible modelar
de manera precisa ciertos aspectos constructivos (secuencia de excavacioén, tesado
de anclajes, sobrecargas...) resultando en discrepancias entre los resultados del
andlisis numérico y la realidad [21]. Ademads, existen otros aspectos que por su
complejidad no se incluyen en los cédlculos como pueden ser los efectos de la
construccién del muro pantalla en el terreno o los de inyecciones auxiliares [2]. Se
han realizado varias investigaciones para intentar cuantificar estos efectos [39-41],

aunque atn no han alcanzado todavia el suficiente desarrollo.

En estudios comparativos o benchmarking [42, 43], se han observado grandes
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discrepancias en los resultados obtenidos por diferentes técnicos para un mismo
problema. Este hecho se puede explicar en parte por el gran niimero de hipé6tesis
que ha de adoptar el proyectista. Otra razén radica en la implementacién de los
modelos y los procedimientos de resoluciébn en programas comerciales
geotécnicos varfan y a veces no estdn totalmente explicados [42]. Como
precauciéon, Ou [22] recomienda contrastar los resultados obtenidos mediante

FEM con otros métodos para asegurar resultados razonables.

Uno de los inconvenientes que pueden presentar los FEM es que el dominio que
se analiza no estd siempre claramente definido. La extensiéon horizontal del
modelo tiene un efecto relevante en la magnitud de las deflexiones del muro [44].
De cualquier manera, la méxima diferencia entre los movimientos del muro
apenas se modifica con el tamafio de la malla [21]. A tal efecto, existen varias
reglas para determinar las dimensiones de la malla de elementos finitos. Faheem
et al. [45] consideran que la distancia entre el muro y el borde de la malla debe ser
por lo menos el doble de la excavaciéon maxima aunque Ou [22] lo aumenta al
triple si s6lo se estan estudiando las deflexiones del muro y al cuadruple si
ademds, se pretende determinar los asientos del terreno. En cuanto a la distancia
vertical Faheem et al. [45] recomiendan que al menos haya seis filas de elementos

bajo el muro.

Para reducir el tamafio de la malla, es practica habitual aprovechar las simetrias
de la geometria y reducir un problema tridimensional a otro bidimensional de
deformacién plana. Esta tltima hipétesis requiere que haya una gran distancia en
direcciéon perpendicular al plano estudiado sin cambios apreciables ni en la
geometria, ni en las cargas. Sin embargo, en entornos urbanos densamente
construidos, las condiciones necesarias para admitir la deformacién plana son

dificiles de conseguir. Esto conlleva que pueda ser mds apropiado un estudio
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tridimensional [46]. En la Figura 2-7, se muestra la forma de los desplazamientos
horizontales de una pantalla mediante un método semi-empirico propuesto por
Roboski y Finno [47]. Ese método impone que los movimientos se deben ajustar a

una funcién de error complementaria.
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Figura 2-7 Prediccién de mediante método semi-empirico de deflexiones y asientos de

una pantalla [47].

La interaccién suelo-estructura es importante y puede acarrear ciertos problemas
numéricos. En geotecnia, para simular la interfaz entre dos materiales es bastante
habitual emplear los elementos de grosor nulo (zero thickness elements) [48, 49]. No
obstante, este tipo de elemento puede provocar problemas por mal

condicionamiento de la matriz de rigidez, lo que provoca grandes oscilaciones en
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las tensiones, cuando existen grandes diferencias de rigidez entre los elementos
que estan en contacto y/o hay importantes gradientes de
tensiones/deformaciones [50]. En el estudio de losas pilotadas, Reul y Randolph
[51] optan por prescindir de los elementos especiales para simular la interaccién
entre el fuste de los pilotes y el terreno. En cualquier caso, cuando no se
incorporan elementos de interfaz al modelo, si los elementos entre el terreno y el
pilote no son lo suficientemente finos se puede sobrestimar la resistencia por

fuste [42].

En la Figura 2-8, se presentan dos vistas del colapso de una gran excavacién cut
& cover en la autopista Nicoll en Singapur en el afio 2004. Se trata de un caso
paradigmaético en el que el empleo de un modelo constitutivo inadecuado del
terreno, junto con una mala interpretacién de los datos que provenian de la
instrumentacién instalada para monitorizar el comportamiento produjeron el

fallo de todo el sistema de contencién [32, 52].

2.1.4 Otros métodos

Tal y como recoge Calderén [2], recientemente, se han empleado métodos de
inteligencia artificial para el disefio de muros pantalla [9, 53-55]. Pese las
similitudes en los métodos utilizados, el enfoque entre los distintos autores se
atisba muy diferente. Generalmente, como las aplicaciones para un determinado
problema se desarrollan a partir de observaciones experimentales, estos métodos
presentan un importante componente fenomenolégico. En consecuencia, no es
necesario comprender en su totalidad los mecanismos que explican el
comportamiento del problema modelado. Sin embargo, por la misma razén, el
uso de una aplicacién concreta en condiciones diferentes de las que fue

desarrollada puede despertar ciertas dudas. En el apartado 2.5.3 de esta Tesis, se
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describen algunas de estas técnicas con més detalle.

(a)

(b)
Figura 2-8 Dos vistas del colapso de la excavaciéon de la autopista de Nicoll en

Singapur (a) dafios en la excavacién y (b) dafios en la autopista [52]
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22 LA INCERTIDUMBRE EN GEOTECNIA

El disefio de un muro pantalla requiere el uso de modelos generalmente
imperfectos en el que el conocimiento de los pardmetros tanto del terreno como
de la estructura puede no ser completo, especialmente si se emplea un método de
elementos finitos. Asimismo, durante la ejecucion de wuna excavacién
instrumentada, se recoge informacién procedente del sistema de auscultacién
sujeta a error. En atencién a lo expuesto, la incertidumbre estd presente desde el
momento de la concepcién hasta la finalizacién de la obra. En este apartado, se
repasan los diferentes enfoques planteados para tener en cuenta el conocimiento
impreciso de los modelos y pardmetros empleados en el disefio geotécnico. En la
presente Tesis, el manejo de la incertidumbre es crucial para estimar los

pardmetros del modelo.

2.21 Incertidumbre y riesgo

Se define incertidumbre como la falta de conocimiento seguro y claro de algo. En
ingenierfa, mediante la modelacién se intenta representar fenémenos fisicos y
emplear sus resultados para el disefio. En general, las causas de discrepancia
entre los modelos numéricos y el sistema fisico representado se pueden dividir

en las siguientes categorias [3]:
e Incertidumbres en la modelacién e
e incertidumbre experimental.

Los principales factores de incertidumbre en ingenieria geotécnica, agrupados en

las anteriores categorias, se sintetizan en el Cuadro 2-1.
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Cuadro 2-1 Principales factores de incertidumbre en la validacién de un modelo [56]

Incertidumbre ligada a la modelacién

Incertidumbre ligada a la
experimentacién

e Hipotesis de medio continuo vy
discretizacién en capas.

¢ Simplificacién geométrica.

e Hipotesis sobre las discontinuidades.

e Tipo de elemento y densidad de la malla
de elementos finitos.

e Elecciéon del modelo constitutivo.

e Determinacién de los pardmetros a partir
de los ensayos de campo y laboratorio.

e Variabilidad de los parametros.

e Variabilidad de las propiedades del suelo.
¢ Representatividad de los ensayos in situ.

e Variacion del nivel freatico.

¢ Precision de las medidas.

e Situacién y densidad de los aparatos de
medida.

o Representatividad de las muestras a
ensayar.

e Tipo de ensayos de laboratorio a realizar

(trayectoria de tensiones).

e Estado de tensiones inicial. e Desarrollo de los trabajos.
e Comportamiento hidraulico (acoplado o
no).

e Comportamiento de las interfaces suelo -
estructura.

e Desarrollo de los trabajos y secuencia de

carga.

En geotecnia, tradicionalmente, se ha concedido mucha importancia a la
deteccion de las incertidumbres para su consideracién en el disefio [57].
Casagrande [58] no tenia grandes esperanzas en que el riesgo se pudiese calcular
o por lo menos cuantificar. Lamentablemente, no hay una definicién de riesgo
universalmente reconocida. De hecho, Fell [59] comenta que una comisién de la
sociedad americana para el andlisis del riesgo (SRA, society for risk analysis) tras
més de tres afios de trabajo, s6lo consiguié publicar una lista con catorce
definiciones posibles y recomendar que ya que no se podia establecer una
definicién universal que cada uno la estableciese segtin sus necesidades.

Whitman [57], sin llegar a proponer una definicién explicita de riesgo, distingue
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entre dos términos que en espafiol tienden a confundirse, hazard y risk que
podrian traducirse como peligro y riesgo respectivamente. Peligro (hazard)
expresaria lo probable que es que algin evento —como una avenida o un
deslizamiento- pueda ocurrir. Sin embargo, riesgo (risk) expresaria lo probable
que es que se produzca algin dafio cuando un determinado peligro (hazard)
ocurre. La siguiente definicién de riesgo recogida por Rychlik y Rydéaen [60]
distingue entre peligro (hazard) y riesgo (risk) pero admite que en muchos

contextos son conceptos intercambiables.

“A quantity derived both from the probability that a particular hazard will occur and the
magnitude of the consequence of the undesirable effects of that hazard. The term risk is

often used informally to mean the probability of a hazard occurring.”

En la presente Tesis, no se distingue entre peligro (hazard) y riesgo (risk).

Unicamente se habla de riesgo (risk).

2.2.2 Laseguridad en el disefio

HOM DD THEY KNOW THE THEY DRINE BISRER AND THEN THEY WEIGH THE
LOAD LIMIT ON BRIDGES, | | BIGEER TRUGS TNER THE LRST TRUCK, AMD
REBUILD THE BRIDGE.

DAD? 4 |BRIDGE UNTIL IT BREMS

Figura 2-9 Tira cémica de Calvin y Hobbes [61]

En la tira cémica de la Figura 2-9, Calvin plantea una buena (y dificil) pregunta,

(como se sabe que un disefio es seguro?, su padre le da una contestacién no
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exenta de légica que satisface la curiosidad de Calvin, pero que no convence a su
madre. Posiblemente por motivos econémicos, la madre de Calvin sospecha que
debe haber alguna forma mejor de cuantificar la seguridad sin necesidad de
hacer dos veces la misma obra. De hecho, no hay una sino varias. En los disefios
geotécnicos, debido a la cantidad de incertidumbre, segtin Poulos et al. [62], las
estrategias més habituales para incorporar la seguridad en el disefio son las

siguientes:

e Factor de seguridad global;

e método de los coeficientes parciales de seguridad;

e método de factores de carga y resistencia (LRFD) y

e métodos probabilisticos

2.2.2.1 Factor de seguridad global

El factor de seguridad global es el método tradicional de encarar la seguridad en
geotecnia. El coeficiente de seguridad global es la relacién entre la resistencia
tltima (determinada a partir de una estimacién prudente de los parametros del
terreno) y el efecto de las cargas aplicadas. Para cada modo de fallo,
procedimiento de célculo, situacién de dimensionado y combinacién de acciones,
se ha de determinar el coeficiente de seguridad resultante. La seguridad serd
suficiente cuando el coeficiente global supere los valores establecidos para cada
modo de fallo y método de calculo. Los diferentes coeficientes estan establecidos
a partir de la experiencia y lo resume muy bien el refrdn americano “Si no se ha
roto, no lo arregles (If it ain’t broke, don’t fix it)”. A pesar de lo anterior, uno de los

puntos débiles més relevantes de este método radica en que la definicién de
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factor de seguridad puede no ser tnica.

Cuadro 2-2 Diferentes definiciones de la resistencia al levantamiento de una zapata y

su influencia en el factor de seguridad [63]

Hip6tesis ~ Ecuacién Qu para  Q,/Q,
diseno FS =3
1 Qu =(Qy +Q, +W)/FS 170.7 3.0
2 Qu =(Q, +Q,)/FS+W 214.2 2.4
3 Qq =(Q, *W)/FS 108.9 4.7
4 Q4 =Q,/FS+W 152.4 34
5 Q,y =W/FS 21.8 23.5

Q,, =261.8KN  resistencia lateral, Q, =184.4kN resistencia al
levantamiento por succién en la base, W =65.3KN peso de la zapata,
Q,=Q,, +Q, +W resistencia tltima, Q_, resistencia de disefio, FS

factor de seguridad

A modo de ejemplo, Kulhawy y Phoon [63] muestran que para determinar el
factor de seguridad al levantamiento de una zapata se pueden tener cinco
hipétesis de disefio diferentes con cinco factores de seguridad que pueden variar
mucho (Cuadro 2-2). Como esta metodologia no deja de ser una medida indirecta
de la seguridad, puede existir cierta ambigiiedad en la relacién entre el factor de
seguridad y el riesgo asociado. Un factor de seguridad alto no significa un mayor
nivel de seguridad si existe una gran incertidumbre en los pardmetros empleados

para determinarlo.

La determinacién de la seguridad mediante un factor global es muy conveniente
cuando se utilizan métodos simplificados de anélisis. Sin embargo, cuando se
emplean métodos numéricos, se obtiene el campo de tensiones y deformaciones a

los que estd sometido el suelo; pero, a menos que rompa, no se conoce cudl es el
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nivel de seguridad alcanzado. Para subsanar este inconveniente se ha
desarrollado el método de reduccién de resistencia al cortante (SSR, shear strength
reduction). Una vez alcanzada la situacién de equilibrio, este método consiste en
proceder a reducir los pardmetros resistentes hasta que se provoca la rotura.
Como los pardmetros resistentes corrientes son el dngulo de rozamiento y la
cohesién, este método también se le conoce como c-phi reduction. El multiplicador
que provoca la rotura es el factor de seguridad global. Este método ha dado
resultados excelentes en la estabilidad de taludes. No obstante, en el disefio de
cimentaciones no hay demasiada experiencia acumulada y se recomienda su uso

con ciertas reservas.

2.2.2.2 Método de los coeficientes parciales de seguridad

El método de los coeficientes parciales de seguridad, junto con los siguientes
métodos, es un intento de abordar la seguridad de una manera mads explicita. Es
el método que recoge el Eurocédigo 7 (EC7) [64] y el cédigo técnico de la
edificaciéon (CTE) [65]. Permite una integracion mds racional del disefio
geotécnico con el estructural. Este método consiste en comprobar que en cada
situaciéon de dimensionado se satisfacen los requisitos estructurales (o segun
terminologia del CTE [65], no se produce un determinado estado limite) tras
haber aplicado los correspondientes coeficientes parciales de seguridad (es decir

tras haber mayorado acciones y minorado resistencias).

En ingenieria geotécnica, este método no cuenta con la experiencia acumulada de
los métodos del coeficiente global de seguridad. Por ello, se recomienda
comprobar los cdlculos con el método de seguridad global tal y como indica la

excelente Guia de Cimentaciones en Obras de Carreteras [66].
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2.2.2.3 Método de factores de carga y resistencia (LRFD)

El método de factores de carga y resistencia, LRFD (Load and Resistance Factor
Design), consiste en calcular los efectos de las acciones y las resistencias
utilizando los valores caracteristicos, sin ningtn tipo de mayoracién o
minoracién. Para comprobar los estados limites, se mayoran los efectos de las
acciones calculadas y se minoran las resistencias. Mientras que el método de los
coeficientes parciales obtiene el efecto de las acciones a partir de acciones

mayoradas.

En caso que los coeficientes de mayoracion de los efectos de cualquier accién y
los de reduccién de cualquier resistencia fuesen constantes, el LRFD conduciria a
un coeficiente de seguridad global. Si bien dicha circunstancia no es asi porque

los coeficientes de seguridad parciales varian segtn la situacién de disefio.

Es conveniente valorar el concepto de valor caracteristico aplicado a los
parametros geotécnicos, debido a que tanto el método de los coeficientes
parciales como el LRFD lo utilizan. En términos generales, el valor caracteristico
de un pardmetro se define por su valor medio o por un fractil superior o inferior
[65]. En un reconocimiento geotécnico, el volumen de terreno examinado es
reducido en comparacién del volumen afectado por la cimentacién. Como orden
de magnitud, un pequeno edificio de 200 m? en planta cimentado sobre losa
afecta a un volumen aproximado de terreno de 2-10° m® y se muestrean del orden
de 0.5 m?® de suelo. Ademads, a diferencia de los materiales artificiales utilizados
en construccién, el suelo presenta una variabilidad natural inherente. En
consecuencia, a partir del reconocimiento del terreno es dificil hacer
determinaciones estadisticas fiables de los pardmetros del suelo y la definiciéon

habitual de valor caracteristico pierde sentido. Por esa razén, tanto el CTE [65]
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como el EC7 [64] dejan una puerta abierta y consideran a una estimacién
prudente de un determinado pardmetro geotécnico en el contexto del estado
limite que se considere como valor caracteristico. El valor adoptado como
caracteristico debe ser muy similar al que tradicionalmente (coeficientes globales)

se ha venido usando en los célculos geotécnicos [66].

2.2.2.4 Métodos probabilisticos

Tanto los métodos basados en el factor de seguridad total, como en factores
parciales (coeficientes parciales y LFRD) son deterministicos. Asi, todos los
pardmetros del modelo se consideran conocidos y dichos factores se emplean

para acotar la respuesta o los pardmetros consiguiendo un disefio seguro.

La aproximacién probabilistica consiste en asegurar que la probabilidad de fallo
no supere un cierto umbral. Los métodos probabilisticos tienen una aceptacion
desigual. Mientras que estos métodos son relativamente habituales en la
ingenieria sismica, medioambiental y en algunos aspectos de la geotecnia off shore,
en el disefio de cimentaciones y estructuras de contencién su uso no estd tan
extendido aunque van ganando paulatinamente aceptacion [67-69]. En cualquier
caso, es practica habitual entre los ingenieros profesionales realizar anélisis de
sensibilidad de los resultados cuando la incertidumbre en ciertos pardmetros es
alta. Los métodos probabilisticos permiten evaluar el efecto de la variabilidad de
los pardametros, valorando el impacto del conocimiento impreciso de los datos de
entrada en la prediccién de la respuesta asi como validar simulaciones, analizar
la varianza y cuantificar el riesgo y la incertidumbre [5]. Si bien conviene apuntar
que con estas metodologias se asume que el modelo caracteriza adecuadamente
el sistema, lo que supone considerar que las ecuaciones del modelo son

deterministas. En el apartado 2.4, se repasan los métodos probabilisticos més
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frecuentes en geotecnia.

2.2.3 El método observacional

Cabe destacar el método observacional por su importancia histérica en el disefio
geotécnico. Si en una obra geotécnicamente comprometida, el proyectista no va a
interactuar con el contratista y no se prevé ningtn tipo de instrumentacién, ni la
posibilidad de modificar el proyecto, el proyectista puede optar por una de estas
estrategias para asegurar la seguridad: (i) adoptar un coeficiente de seguridad
alto; o (ii) emplear la experiencia ganada en proyectos previos similares.
Evidentemente, la primera estrategia no es econémica y la segunda puede
resultar temeraria [70]. Para evitar esos problemas, en obras de envergadura,
Terzaghi [71] propuso un procedimiento alternativo, conocido como el método
observacional, en el que se requiere una cooperacién entre el proyectista
geotécnico y el contratista. El método observacional se basa en emplear la
informacién que proporciona la instrumentacién in situ para modificar el disefio
segun alternativas establecidas de antemano. Este método presenta como ventaja
que el disefio final es mas econémico, pero sin conocer a priori el coste exacto de
lo que se va a ejecutar. Ademads, hay que tener en cuenta que el método
observacional no es adecuado en el caso que se prevean mecanismos de rotura

fragiles. Peck [72] sistematiza el método en los siguientes pasos:

1. Reconocimiento del terreno suficiente para determinar la naturaleza,
propiedades y patrén de comportamiento general, no necesariamente en

detalle;

2. determinacién de las condiciones mds probables y las desviaciones mds

desfavorables de éstas. En esta determinacién, la geologia juega un papel
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relevante;

3. establecimiento del disefio basado en las hipétesis de comportamiento

bajo las condiciones més probables de trabajo;

4. seleccién de los pardmetros que se han de observar y estimacién de su

valor basdndose en las hip6tesis de trabajo;

5. determinacién de los valores de esos mismos pardmetros bajo las

condiciones més desfavorables compatible con los datos obtenidos;

6. previsién de qué medidas se han de adoptar incluso cambios en el disefio
para ajustarse a cualquier desviaciéon previsible de las condiciones de

trabajo mds probables;

7. medidas de los pardmetros a ser observados y evaluaciéon de las

condiciones reales de construccién y
8. modificacién del disefio para ajustarse a las condiciones reales.

Una aplicacién tipica del método observacional es el nuevo método austriaco de
excavacion de taneles, en el que se deciden los diferentes revestimientos a

utilizar en cada tramo a medida que se excava el ttnel.

2.3 DEFINICION DEL PROBLEMA INVERSO

El problema directo - 0 modelacién o simulacién- consiste en la prediccién del
comportamiento de un determinado sistema caracterizado por ciertos

pardmetros a partir de teorias fisicas. Es el problema mds habitual en la préctica
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ingenieril. Por otro lado, el problema inverso — calibracién, anélisis retrospectivo
o retroandlisis- consiste en determinar los parametros que caracterizan al sistema
a partir de la respuesta del mismo. El problema directo, en fisica determinista,
tiene solucién tnica. Por el contrario, el problema inverso no [3]. La resolucién de
problemas inversos ha sido de uso corriente en la ingenierfa geotécnica y cuenta
con experiencia acumulada de décadas [70-73]. Tal y como se apunta en el
apartado 2.2.3, el anadlisis retrospectivo constituye una parte fundamental del
método observacional. Es, ademds, una herramienta que permite comprender
cémo se estd comportando el terreno ante las modificaciones provocadas por la
ejecucion de una obra. Gioda y Sakurai [70] definen el anélisis retrospectivo o
problema inverso en geotecnia como la determinacién de los pardmetros con los
que se alcanzan los resultados més parecidos a las medidas in situ cuando se
introducen en el modelo de comportamiento. En la presente Tesis, el problema
inverso que se aborda es la determinacién de los pardmetros del terreno y de la
estructura a partir de los movimientos de una pantalla de contencién registrados
mediante auscultacién. Es un tema que suscita interés porque numerosos autores
ya lo han estudiado ([8-16]). El retroandlisis no es una técnica rutinaria sino que
se aplica a excavaciones importantes o en condiciones dificiles. Las excavaciones
profundas se realizan por etapas. Asi, desde el principio se analiza
retrospectivamente la respuesta para aquilatar los pardmetros y validar las
hipétesis de partida. El analisis de los primeros estadios de la excavacién no tiene
por qué dar necesariamente una buena estimacién de los pardmetros del modelo.
Esto se debe a diversos motivos como pueden ser la calidad de la mano de obra,
factores ambientales o la interaccién suelo-estructura [15]. También es importante
tener en cuenta que la fiabilidad de los pardmetros determinados en las primeras
etapas dependera de la influencia que tengan en la respuesta medida, de manera

que los pardmetros que jueguen un papel importante en la etapa que se estd
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analizando se determinardn mejor que otros con menor importancia.

Whittle et al. [16] estudian las virtudes y defectos de la modelacién mediante
elementos finitos a partir de los resultados de una excavacion de una
aparcamiento subterrdneo de siete sétanos en Boston. En este tipo de
excavaciones, como la complejidad del modelo es alta [16] recomiendan realizar
una exhaustiva investigacion con ensayos de calidad para mejorar el
conocimiento inicial del suelo. Durante la ejecucién, las medidas no se han de
limitar a los movimientos de la pantalla, sino también a los asientos y la presién
de poro alrededor de la excavacién. Ademds, [16] sugieren que el empleo de
modelos constitutivos que tengan en cuenta las pequefias deformaciones puede
mejorar las predicciones. Indican que la retraccién tanto de los forjados, como la
expansion de la losa superior por cambios de temperatura influye en gran

medida en las deflexiones del muro pantalla.

24 METODOS PROBABILISTICOS

Como la metodologia de resolucién de problemas inversos desarrollada en esta
Tesis se basa en métodos probabilisticos, en concreto, en los elementos finitos
estocdsticos no intrusivos, en este apartado se resumen los mds habituales en

geotecnia.

El método de los elementos finitos o FEM (Finite Elements Methods) [26] es un
método deterministico, porque a partir de unos pardmetros que se consideran
totalmente conocidos se obtiene una tnica solucién. Esta técnica no tiene en
cuenta de manera rigurosa la incertidumbre intrinseca ni de las acciones ni de las

propiedades del material. Tal y como se muestra en el apartado 2.2.2, para
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conseguir un disefio seguro y cubrir la incertidumbre, se emplean factores de
seguridad que se aplican a la respuesta, a las resistencias de los materiales y a las
cargas. Sin embargo, con los métodos deterministas, no se puede alcanzar un
disefio “6ptimo” mientras que con los probabilistas si, aunque a costa de
incrementar el esfuerzo computacional [18]. Si la incertidumbre en los
parametros del modelo se puede expresar mediante funciones de probabilidad, la
respuesta deberia darse en los mismos términos. Evaluar la incertidumbre en los
parametros de disefio de un modelo tiene como fin dltimo estimar la incidencia
de los mismos en la respuesta del modelo [74]. Los métodos probabilisticos
permiten la propagaciéon de las incertidumbres en el modelo y cuantificar

estadisticamente la respuesta.

Los métodos probabilisticos pueden dividirse en tres grandes categorias [75]:

e Métodos de fiabilidad;

e métodos muestrales y

e eclementos finitos estocdsticos.

En la Figura 2-10, se muestran diferentes técnicas que existen en cada categoria.

2.4.1 Métodos de fiabilidad

Los andlisis de fiabilidad se centran en la estimacién de la probabilidad de fallo
asociada a un determinado estado limite. Ademds, permiten determinar las
funciones de distribucién junto con los intervalos de confianza de las diferentes

respuestas del modelo [75].
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[ Métodos probabilisticos ]

Métodos de Métodos Elementos finitos
fiabilidad muestrales estocéasticos
|
e N e N
FORM SORM Montecarlo Perturbacion
N\ Y, N\ Y,
e N ( )
Preferencial Integrales
B ponderadas
N\ Y, J
e ~ ( J
Hipercubo Métodos
o latino espectrales
L ) \ Y,

Intrusivos No
intrusivos
| |

[ Proyeccién } [ Colocacién }

Figura 2-10 Clasificacién de los métodos probabilisticos mds habituales.

Para unos pardmetros Y,,...,Y,, la funciéon de comportamiento P(Yy,,...,Y,)

presenta un valor nulo cuando se alcanza un determinado estado limite, siendo
éste negativo cuando falla y positivo en caso contrario. Los pardmetros de la
funcién de comportamiento estan representados estadisticamente por la funcién

de densidad de probabilidad conjunta f(y,,...,Y,). El objetivo del andlisis de

fiabilidad es calcular la probabilidad de fallo, que se puede expresar formalmente

como [74]:

P =] F (Vo Yo)dlyso -y, (2.1)
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Figura 2-11 (a) Problema de fiabilidad general, (b) solucién empleando FORM [74].

En la Figura 2-11a, se ejemplifica graficamente con una distribucién bivariante el
problema de fiabilidad general. La tinica manera general de resolver el problema
que encierra la ecuacién (2.1) son las técnicas de Monte Carlo [76]. Dichas
herramientas pueden requerir un ntimero tal de evaluaciones de la funcién de
comportamiento que las hacen inviables numéricamente para probabilidades de
fallo pequefias [74]. Para aligerar la carga computacional, Hasofer y Lind [77]
desarrollaron teéricamente los métodos de fiabilidad de primer orden o FORM

(first order reliability methods). Estos no requieren de una gran potencia numérica.

El FORM, representado en la Figura 2-11b, se basa en realizar un cambio de
variable de manera que se sustituyen las variables aleatorias [yl,..., yn] por otras
variables aleatorias normales estandar [Zl,...,Zn] independientes. Asumiendo

que con una recta se puede aproximar la curva que define la funcién de estado

limite G(z,,...,Z,) que se corresponde con P(Yy,,...,y,) =0, el punto de rotura
mas probable, lo que se denomina punto de disefio o punto £, es el que estd mds

cerca del origen. En ese caso la probabilidad de fallo vendria dada por:
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p; = ®(B) (2.2)

Siendo ®(-) la funcién normal estdndar acumulada. Por lo que resolver la

ecuacion (2.1), se reduce a solucionar el siguiente problema de minimizacién:
B=minyz'z para G(z)<0 (2.3)

Los FORM se presentan como métodos simples que satisfacen las necesidades
précticas del 90% de las aplicaciones [78]. Wu y Phoon [79] ofrecen varias
aplicaciones de los FORM para medir la fiabilidad en la estabilidad de laderas.
Los FORM también son empleados por Juang et al. [80] para evaluar el potencial
de licuefaccién de los suelos. En el disefio de excavaciones, Boone et al. [81, 82]

aplican este tipo de métodos.

Pese a la amplia aplicacién de los métodos anteriormente expuestos, cuando la
funcién de comportamiento es altamente no lineal o pueden existir varios puntos
de disefio, los FORM pueden resultar bastante imprecisos. Por esa razén, se han
desarrollado los métodos de fiabilidad de segundo orden o SORM (second order
reliability methods) [83, 84].

2.4.2 Meétodos muestrales

Los métodos muestrales més representativos se pueden agrupar en atencién a las

siguientes categorias [75]:
e Moétodos de Monte Carlo;
e muestreo por importancia y

e muestreo por hipercubo latino.
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Son métodos con los que se puede obtener solucién estadistica a problemas

matemaéticos cuya resolucién por medios convencionales no es sencilla.

2.4.2.1 Métodos de Monte Carlo

Los métodos de Monte Carlo fueron desarrollados modernamente por Stanislaw
Ulam y John von Neumann durante el proyecto Manhattan [85]. Debido a su
caracter aleatorio (o pseudo aleatorio) y de manera jocosa, estos métodos fueron

denominados desde el principio asi en honor a un famoso casino en Las Vegas.

Al igual que en el anterior apartado, la funcién de comportamiento P(y,,...,Y,)

tiene valor nulo cuando se alcanza un determinado estado limite, negativo

cuando falla y positivo en caso contrario. f(Yy,,...,Y,) es la distribucién de

probabilidad conjunta de pardmetros. La estimacién de la probabilidad de fallo
dada por la ecuacién (2.1) mediante métodos de Monte Carlo se resolveria segtn

se expone seguidamente:

1. Generacién de Q muestras a partir de la distribucién f(y,,...,Y,);
2. evaluacién de la funcién P(y,,...,Y,) en los puntos generados;

3. determinacién de las Q; evaluaciones que han fallado, es decir en las que

P(yy,...Y,) <0y

4. determinacién de la probabilidad aproximada de fallo a partir de la

expresion:
Py =Qq / Q (2.4)

Wang [86] presenta una aplicacién de los métodos de Monte Carlo para estimar
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la capacidad portante de cimentaciones superficiales.

2.4.2.2 Muestreo por importancia

De la ecuacién (2.4), se deduce que cuando se requiere evaluar probabilidades de
fallo reducidas es necesaria una muestra de gran tamafio. El muestreo por
importancia es una modificaciéon del método de Monte Carlo que supone una
reduccién de varianza propuesto por Rackwitz [78] para ganar eficiencia. En la
determinacién de la probabilidad de fallo, el muestreo se ha de intensificar en las
colas de la distribucién mas que distribuirlo uniformemente. A tal efecto, se ha
de emplear una distribucién que favorezca el muestreo en la zona de interés. El
uso de distribuciones sesgadas resultaria en estimadores sesgados si no se

emplease factores de ponderacién.

2.4.2.3 Muestreo por hipercubo latino

El muestreo mediante hipercubo latino o técnica de muestreo estratificado,
inicialmente propuesta por McKay et al. [87], es un método de muestreo que
asegura que no se repitan evaluaciones. En la Figura 2-12, se describe el método

que se puede sintetizar en los siguientes pasos:

1. Se divide la distribucién de cada variable en intervalos de igual

probabilidad que no se solapen;

2. en cada uno de los intervalos, se escoge un valor al azar;

3. se repiten los anteriores pasos para cada variable hasta que se hayan

elegido valores de todas las variables y

4. se cruzan al azar los valores obtenidos para cada variable para generar
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muestras para evaluar.

Paso 1 Paso 2

Paso 3 Paso 4
Figura 2-12 Ejemplo del uso del muestreo de hipercubo latino para dos variables y

cinco realizaciones [75].

2.4.3 Elementos finitos estocdsticos

Los elementos finitos estocéasticos (SFEM, Stochastic Finite Elements Methods)
resuelven problemas en los que los pardmetros son variables aleatorias y no
valores deterministas. Por lo tanto, tal y como se muestra en la Figura 2-13, la
respuesta del modelo, en este caso los desplazamientos nodales, deben ser

variables aleatorias representadas por su respectiva funcién de distribucién.

Stefanu [18] hace una magnifica recopilacién de las diferentes variantes que

presenta esta técnica. Los SFEM pueden clasificarse en los siguientes grupos [75]:
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e Método de la perturbacién;
¢ método de la expansién de Neumann;
e integrales ponderadasy

e métodos espectrales.

m:E, 2, g c...

_
m}:@

f(m;)

% f)

Figura 2-13 Esquema de los elementos finitos estocasticos. Como los parametros m: E,

vV, @, C son variables aleatorias representadas por sus correspondientes funciones de

distribucién, el modelo § da los desplazamiento nodales d j como variables aleatorias.

El método de la perturbacién permite la determinacién del valor medio y de la
varianza de la respuesta del sistema, de manera que se obtiene una estimacién de

la parte central de la funcién de densidad de la respuesta [88, 89].
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El método de la expansién de Neumann ha sido empleado dentro del marco de

las simulaciones de Monte Carlo [75, 90].

El método de la integral ponderada es un método estocdstico propuesto por
Deodatis y Shinozuka [91, 92]. Segtin Matthies et al. [90], este método requiere

aproximadamente diez veces mds tiempo computacional que el anterior método.

Los métodos espectrales son una extensién de la teoria cldsica de los elementos
finitos al marco estocastico. Comenzaron a tomar cuerpo con el trabajo de
Ghanem y Spanos [4]. Este tipo de métodos se divide en dos grandes grupos,
intrusivos y no intrusivos. Como la metodologia desarrollada en este trabajo se
basa en métodos espectrales, en los siguientes apartados se presentan con algo

maés de detalle que el resto de grupos de SFEM.

2.4.3.1 Métodos espectrales intrusivos

Los métodos estocdsticos intrusivos se basan en la minimizacién del residuo de
las ecuaciones de equilibrio en el sentido de Galerkin [4]. De manera similar a los
elementos finitos deterministas, la solucién requiere calcular una serie de
coeficientes en la base adecuada. Como esta estrategia exige construir un sistema
de ecuaciones ad hoc, se le denomina intrusiva. En el apartado 3.4, se ilustra esta
metodologia planteando un problema mecdnico lineal. La aplicacion de la
metodologia intrusiva cuando el modelo mecanico es lineal es relativamente
sencilla. Por otro lado, debe destacarse que la aplicacién a problemas no lineales

no estd totalmente madura, aunque han habido diferentes propuestas [93, 94].
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m:E 2, g c...

dzu(J+u»|-\lf»|(m)+ uz-\Pz(m)+. ..

m

f(d)

Figura 2-14 Esquema de los elementos finitos estocdsticos no intrusivos.

2.4.3.2 Métodos espectrales no intrusivos

Con esta metodologia, la respuesta del modelo se aproxima a una funcién

construida sobre una base de funciones adecuada. Una elecciéon habitual son las
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bases polinémicas. Asi, la solucién del problema consiste en determinar los
coeficientes de estos polinomios a partir de realizaciones del modelo directo. Por
esa razon, a estas técnicas se les denomina no intrusivas, ya que el modelo
aparece como una especie de caja negra que genera informacién para determinar
los coeficientes de la solucién aproximada. Por lo tanto, los métodos intrusivos
sirven para cualquier tipo de modelo. Lo que hay que tener en cuenta es que los
parametros del modelo son variables aleatorias y que la respuesta aproximada
serd un funcional de dichas variables. En el apartado 3.5, se presenta

detalladamente esta metodologia.

En la Figura 2-14, se esquematiza el proceso. La variable que se quiere
representar es el desplazamiento en cabeza de una pantalla, d . El modelo
depende de un conjunto de pardmetros que se denominan m. La relacién entre

d y m viene dada por el modelo directo d =@ (m) Generalmente, tratar ¢ (m)
como una variable aleatoria es complejo. Sin embargo, cuando ¢ (m) se escribe

como una funcién de polinomios, el manejo estadistico se simplifica

significativamente, lo que permite una sencilla estimacién de la distribucién de

probabilidad de d .

Le Maitre y Knio [5] clasifican los métodos no intrusivos en dos categorias, las
proyecciones espectrales no intrusivas (NISP, Non-Intrusive Spectral Projection) -
que a su vez se dividen en varias clases segtin el método que se emplee en la

determinacién de los coeficientes de la expansion; y los métodos de colocacién:
e Proyecciones espectrales no intrusivas (NISP):
o Meétodos de Monte Carlo;

o estrategias de muestreo mejoradas;
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o integracion deterministica;

o cubaturas de malla dispersa y

o ajuste de minimos cuadrados.
e Métodos de colocacién

Las metodologias NISP pretenden obtener los coeficientes de la proyeccién en un
subespacio estocdstico de dimensién finita. Por el contrario, los métodos de
colocacién no buscan la proyeccién sino que se basan en interpolaciones. En esta
Tesis, en aras a simular la respuesta de la excavacién, se adopta una estrategia no
intrusiva en la que los coeficientes de la expansién se determinan por minimos
cuadrados. Tal y como se expone en el apartado 3.5, se ha optado por esta
metodologia, porque permite valerse de formulaciones no lineales y el namero
de realizaciones del modelo necesarias para determinar los coeficientes de la

expansion es considerablemente menor que en otras estrategias no intrusivas [95].

2.5 TECNICAS DE OPTIMIZACION

Es habitual que la resolucién de problemas inversos en geotecnia se base en la
obtencién de los pardmetros a partir de una minimizacién de una funcién
objetivo. Ademds, aunque la soluciéon de la inferencia bayesiana no es un
conjunto de pardmetros sino un conjunto de distribuciones de probabilidad, es
frecuente calcular el punto de méxima verosimilitud. Por todas estas razones, a
continuacién, se repasan las técnicas de optimizacién madas habituales y su

aplicacién en la resolucién de anélisis retrospectivos en geotecnia.
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Un problema de optimizacién matematicamente se formula de la siguiente

manera:

minimizar  f;(m ) 3
sujetoa  f(m)<b i=1..]1 ‘

Donde X representa el vector que contiene las N variables o pardmetros a
optimizar, la funcién real f,:R" >R es la funcién objetivo y las funciones
f,:R" > R son las restricciones limitadas por bj,...,b . Un vector m” se le
denomina 6ptimo si entre todos los posibles valores de m que cumplen las

restricciones el valor minimo de la funcién objetivo se presenta en f (m ) .

Si tanto la funcién objetivo fo(m) como las restricciones f; (m) son funciones

lineales, entonces se tiene un programa lineal. En caso contrario, se denomina un
programa no lineal. La ventaja de la programacién lineal es que existen
algoritmos muy eficientes que permiten resolver problemas de optimizacién de

varios cientos de variables.

Existe una categoria de problemas que incluyen los programas lineales y parte de
los no lineales que se conocen como problemas de optimizacién convexa. En este
tipo de problemas, tanto la funcién objetivo como las restricciones cumplen la

siguiente condicion:
fi(ax+py)<af (x)+pf(y) i=0...1, (2.6)

La optimizaciéon convexa también dispone de algoritmos eficientes que pueden

resolver problemas de gran dimensién [96].

En general, sin entrar en si el problema es convexo o no, las técnicas para resolver
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un problema de programacién no lineal se pueden dividir en los siguientes

grupos [97]:

e Moétodos enumerativos;

e deterministas y

e estocasticos.

2.5.1 Meétodos enumerativos

Los métodos enumerativos se pueden aplicar cuando el espacio de busqueda es
discreto y finito. Consiste en la evaluacién de la funcién objetivo en todos los
puntos por lo que es un método infalible. Ahora bien, el tamafio del espacio de
bisqueda aumenta exponencialmente al incrementar su dimensién. Por
consiguiente, el ndmero de realizaciones necesarias para hallar el 6ptimo puede
acabar siendo impracticable. Por ese motivo, este método sélo se puede emplear

en problemas de optimizacién con un nadmero muy reducido de variables.

2.5.2 Meétodos deterministas

Los métodos deterministas pueden alcanzar una solucién éptima con un niimero
limitado de evaluaciones de la funcién objetivo. En su gran mayoria, este tipo de
métodos hace uso del gradiente de la funcién objetivo, por lo que en ocasiones a
este tipo de métodos se les denomina también de gradiente [98]. En problemas en
los que no se pueda determinar el gradiente o que presenten muchas
discontinuidades, este tipo de métodos puede no funcionar bien y existe la

posibilidad de atoramiento en un éptimo local.
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Los métodos de optimizaciéon multidimensional se pueden dividir en tres
grandes grupos: (i) lo que emplean el gradiente calculado a partir de la forma
analitica de la funcién objetivo, (ii) los que emplean un gradiente estimado por

medio de diferencias finitas y (iii) los que no emplean para nada el gradiente [98].

El método de gradientes conjugados emplea el gradiente de la funcién objetivo.
Es apropiado cuando la funcién objetivo es aproximadamente cuadratica y la

btisqueda se inicia en las proximidades del minimo [98].

Los métodos de quasi-Newton se basan en el método de Newton. No necesitan
de la expresién analitica del gradiente. Este tiltimo método asume que la funcién
en las cercanias del punto estacionario se puede aproximar por una funcién
cuadrética y para determinarlo requiere el gradiente y la matriz hessiana. Como
no se calcula la matriz hessiana, los métodos de quasi-Newton son una
generalizacion del método de la secante a multiples dimensiones.
Multidimensionalmente, el método de la secante da un sistema indeterminado.
Los diferentes métodos de quasi-Newton se diferencian en cémo se pasa de un

sistema indeterminado a otro determinado.

El algoritmo de Nelder-Mead, también conocido como Downhill Simplex Method
[99], es un método muy eficiente para la optimizacién mono-objetivo que no
requiere de la determinacién del gradiente. Puede ser mucho més lento que los
anteriores, pero se trata de un algoritmo muy robusto. Para ganar rapidez en la
determinacién del 6ptimo, en caso que la funcién objetivo sea suave, el método

de Powell se advierte como un buen candidato [98].

2.5.3 Meétodos estocasticos

Los métodos estocésticos son métodos robustos y flexibles que no requieren de la
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expresion del gradiente. Pueden requerir la realizacién de un gran ntimero de
simulaciones. Generalmente no alcanzan el 6ptimo sino un valor cercano al

mismo. Las técnicas més habituales dentro de esta categoria son los métodos de:

e Monte Carlo;

e técnicas heuristicas y metaheuristicas y

e las redes neuronales.

A las anteriores, habria que afiadir una cuarta técnica de optimizacién que se estd
desarrollando recientemente en la que se aprovecha la potencia que tienen los

elementos finitos estocéasticos:

e Optimizacién o programa estocdstico

2.5.3.1 Métodos de Monte Carlo

El método de Monte Carlo basicamente consiste en generar muestras aleatorias
segin una funcién de distribucién predeterminada, valorar la funcién en cada
una de las muestras y quedarse con el menor valor [76]. Se trata de un método
muy robusto y de facil implementacién, pero de lenta convergencia. Si la
dimensioén del vector de pardmetros es alta, el coste numérico que acarrea este
método puede resultar inasumible. Para solventar este problema se puede
emplear el algoritmo de Metropolis-Hastings [100, 101]. Este algoritmo es una
cadena de Markov de Monte Carlo (MCMC, Monte Carlo Markov chain), porque
es aleatorio (Monte Carlo) y no tiene memoria, en el sentido que sélo depende
del paso previo (cadena de Markov) [3]. Este algoritmo permite hacer un

muestreo sobre una distribucién de probabilidad f (X) . Para la optimizacién, se

puede emplear una funcién de error de tipo exponencial de manera que penalice
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los puntos alejados del 6ptimo. El algoritmo realiza un camino aleatorio (random
walk). Se fija un punto inicial —se reduce el tiempo de convergencia cuanto més
cerca se esté de la solucién real-, se propone aleatoriamente un nuevo punto de
acuerdo con una distribucién dada y se acepta el movimiento si se cumple cierta
regla (la regla se establece para que sea méas probable aceptar el movimiento si se
pasa a una regién de mayor probabilidad). Los pasos anteriores se repiten
iterativamente. La clave del método es que si se repite el anterior proceso, en las
condiciones adecuadas, un namero suficiente de veces, los puntos muestreados

se distribuirdn con una frecuencia proporcional a su probabilidad f (X) .

2.5.3.2 Técnicas heuristicas v metaheuristicas

Las técnicas heuristicas y metaheuristicas, segtin Payd [102], constituyen
métodos aproximados e intuitivos basados en técnicas de la inteligencia artificial
y en la emulacién de estrategias de la naturaleza. Se trata de algoritmos sencillos
e intuitivos, pero que requieren un gran esfuerzo computacional pues precisan
que la funcién objetivo y las restricciones del problema sean evaluadas un gran
namero de veces. Las técnicas mdas habituales son la cristalizacién simulada
(simmulated annealing), los algoritmos genéticos (genetic algorithms), la busqueda

tabt (tabu search) y las colonias de hormigas (ant colony).

La cristalizacién simulada es una técnica propuesta por Kirpatrick et al. [103] a
partir de los métodos de Monte Carlo de Metropolis et al. [101]. El método de la
cristalizaciéon simulada no deja de ser un caso del algoritmo de Metropolis-
Hastings [3]. Establece una analogia entre la energia de un sistema

termodindmico y la funcién objetivo del problema de optimizacién [102].

Goldberg [97] define los algoritmos genéticos como algoritmos de exploracién
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basados en los mecanismos de seleccién natural de Darwin. Los algoritmos
genéticos establecen unos criterios de supervivencia de las soluciones, junto con
un intercambio de datos aleatorio para explorar el espacio de pardmetros, de una

manera que recuerda al proceso de evolucién de las especies.

La basqueda tabt fue propuesta por Glover y Laguna [104]. Se articula guiando
la biisqueda hacia zonas del espacio de soluciones que no han sido exploradas. A
tal fin, la btsqueda tabt clasifica como prohibidos algunos de los movimientos

més recientes que no se pueden repetir durante un cierto namero de iteraciones.

La optimizacién por colonias de hormigas [105] se inspira en cémo las hormigas
consiguen encontrar el camino mds corto entre el hormiguero y el alimento. Las
hormigas buscan la comida aleatoriamente. Ahora bien, en el momento en que
una encuentra alimento vuelve al hormiguero desprendiendo a su paso una
feromona. Esta sefial anima a mé&s miembros de la colonia a seguir este camino.
Asi cuando estos miembros encuentran la comida vuelven desprendiendo maés
feromonas de forma que a medida que pasan més hormigas se va reforzando la
intensidad de la sefial e incrementando el nimero de hormigas que van a por la
comida. Cuando la comida desaparece, el trdnsito de hormigas disminuye y la

intensidad de la sefial disminuye.

2.5.3.3 Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales (ANN, Artificial Neural Networks) son sistemas de
procesamiento de la informacién altamente complejos, no lineales y en paralelo
inspirados en el cerebro humano. La topologia de un modelo ANN consiste en
un numero de elementos de proceso simple, llamado nodos, que se encuentran

interconectados entre si para producir un estimulo de salida. Sus propiedades
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mas destacadas son la capacidad de aprendizaje y procesamiento automatico que
las hacen dtiles en un gran namero de aplicaciones como puede ser la
clasificacién, el reconocimiento de patrones, la aproximacién de funciones,
optimizacién, prediccién y control automatico. Jan et al. [54] se sirven de redes
neuronales artificiales para predecir tanto la magnitud como la localizacién de la
méxima deflexion en un muro pantalla. Para llevar a cabo la prediccién, este
método se basa en los resultados de las fases de excavacién previas. Con este
método, Jan et al. [54] apuntan que no es necesario comprender completamente
los mecanismos que determinan el comportamiento del problema modelado.
Rumelhart et al. [55] emplean simulaciones de elementos finitos con un modelo
que tiene en cuenta el comportamiento a pequefias deformaciones para
desarrollar una red neuronal. La red neuronal demostré6 poder predecir
satisfactoriamente las deflexiones del muro en casos reales. De los distintos
modelos existentes, el de retropropagacién (BP, Back-Propagation) [106] es el mas
empleado. Sin embargo, para evitar alguna de las carencias del anterior
algoritmo, Chua y Goh [9] utilizan una técnica hibrida que combina algoritmos
genéticos con aprendizaje bayesiano que denominan EBBP (Evolutionary Bayesian
Back-Propagation). A partir de casos generados mediante métodos de elementos
finitos y algunos casos reales, consiguen un modelo sencillo capaz de predecir
con bastante fiabilidad la méxima deflexién de un muro para realizar disefios
preliminares. Hashash et al. [53] emplean redes neuronales para construir una
solucién exacta de la matriz de rigidez de un material pldstico que es tnica,
independientemente del material, de manera que, dependiendo del proceso de
aprendizaje, captura comportamientos que a los modelos constitutivos
tradicionales se les puede escapar. Hashash et al. [11] comparan los resultados
que se obtienen de una modelacién de elementos finitos a partir de pardmetros

obtenidos mediante algoritmos genéticos y los resultados a partir de un método
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de auto-aprendizaje basado en redes neuronales. Observan que los resultados de
la modelacién de elementos finitos estdn condicionados a las limitaciones del
modelo, mientras que la metodologia basada en las redes neuronales puede
servir para descubrir nuevos aspectos del comportamiento del material, tal y

como se apunta por Hashash et al. [107].

2.5.3.4 Optimizacién o programa estocastico

Choi et al. [108] proponen combinar los métodos optimizacién tradicionales con
las técnicas de cuantificacion de incertidumbre para la optimizacién estructural.
De esa manera, pese al incremento de la carga computacional, se consiguen
disefios mds robustos y menos sensibles a ciertas incertidumbres. En concreto,
plantean sustituir la respuesta estructural por una respuesta subrogada
construida a partir de un método espectral no intrusivo que emplea una base de
polinomios (de manera similar a lo que se expuesto en el apartado 3.5). El
método que utilizan para determinar los coeficientes de la expansién polinémica

es un muestreo mediante hipercubo latino (vid apartado 2.4.2.3).

26 PROBLEMAS INVERSOS EN GEOTECNIA

Para el analisis geotécnico inverso, Ledesma ef al. [109] indican que generalmente

se puede recurrir a las siguientes metodologias:

e Minimos cuadrados;

e méxima verosimilitud;

e inferencia bayesiana y
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e filtros de Kalman.

Aunque existen diferencias conceptuales entre estos métodos, la formulacién
matemdtica final es muy parecida. Asi, algunos de estos métodos en ciertas
condiciones pueden ser considerados casos particulares de otros [109]. Por
ejemplo, el método de los minimos cuadrados y el método de la méaxima
verosimilitud son exactamente iguales cuando se considera que los errores son

variables aleatorias gaussianas idénticamente distribuidas.

2.6.1 Minimos cuadrados

En este caso, el problema inverso se reduce a resolver un problema de

optimizacién en el que la funcién objetivo fO(X) es la suma de la diferencia al

cuadrados de las observaciones y los resultados del modelo [110]:
2
fo(m):Z(gi(m)_dobsi) (2.7)

Donde m son los pardmetros del modelo, gi(m) es el modelo directo que

predice una determinada observacion d La fiabilidad de los pardmetros que

obsi *

se obtienen de tal minimizacién es generalmente desconocida [111].

Calvello y Finno [8] ajustan las deflexiones de la pantalla mediante un método de
minimos cuadrados. Para resolver el problema de optimizacién, se sirven de un
método de gradiente tal y como estd implementado en el programa UCODE [112].
Estos autores subrayan la importancia de entender el problema para definir
correctamente el problema inverso. Ademds, la interpretacién estadistica de los
pardmetros puede ayudar a reducir el tamafio de este problema. Rechea et al. [13]

mediante una metodologia similar a la anterior estudian una excavacion sintética
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—generada numéricamente- y otra real. Para resolver el problema de
optimizacién emplean el mismo método que los anteriores autores y un
algoritmo genético [113]. El resultado de la optimizacién fue similar con ambos
métodos, si bien el método de gradiente requirié de menos iteraciones para llegar

a la solucion.

Tang y Kung [14] proponen una funcién objetivo ligeramente diferente a la de la

siguiente expresién (2.7):

f(m)=>(0,(M)/dys, 1)’ (2.8)

Esta expresion tiene la ventaja que puede mezclar diferentes tipos de mediciones

(v.g. desplazamientos, fuerzas...).

2.6.2 Maxima verosimilitud

En el método de maxima verosimilitud, se considera que los pardmetros son
variables aleatorias. Para inferir los pardmetros, se dispone de un modelo que
relaciona los pardmetros m con las observaciones d. Generalmente, este modelo
no es perfecto, en el sentido que los valores predichos no son idénticos a los
observados (suponiendo observaciones sin error). Por ello existird una funcién de

distribucién de probabilidad @(d,m) que relacione el modelo con los

pardmetros y las observaciones (Figura 2-15a). En el caso que se asuma que todos
los parametros tienen la misma probabilidad de suceder y que las observaciones

son perfectas, tal y como se representa en la Figura 2-15b, cortando (E)(d, m) por

un hiperplano que contenga el valor observado de d y sea paralelo a m, se

genera una curva o funcién que se denomina de verosimilitud. El maximo de esa
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curva es lo que se conoce como el punto de méaxima verosimilitud. Con

independencia de lo anterior, para distribuciones complejas @(d,m) puede

darse una funcién de verosimilitud multimodal y dificultar la eleccién del punto

maés verosimil.

©(d,m)
= d
‘_,éi:/—,i —
m " - 77 - —
(a) 2 )
©(d,m)
K é - dobs d
Max. Versosimil. o
P =
0 ///,tg,, e e—
(b) z

Figura 2-15 Explicacion grafica del método de maxima verosimilitud, (a) representaciéon

de ®(d,m) y (b) determinacién del punto de mdxima verosimilitud (adaptado de

[114])

Gens et al. [115] emplean un método de méxima verosimilitud para estimar el
coeficiente de empuje al reposo y el médulo de elasticidad del terreno en la
excavacion de un tanel real. Para afinar la prediccion, establecen una correlaciéon
a priori entre las diferentes lecturas a partir de consideraciones sobre el tipo de

auscultacién (en su caso inclindmetros y extensémetros).
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2.6.3 Inferencia bayesiana

Tal y como se ha puesto de relieve anteriormente, la ingenieria geotécnica tiene
que lidiar con un gran ndmero de incertidumbres. Estas, ademas, se incrementan
cuando se emplea el método de los elementos finitos. Por esta razén, la inferencia
bayesiana es la herramienta més apropiada para resolver problemas inversos [3,
17]. Mientras que la estadistica tradicional considera los pardmetros como unas
variables deterministicas desconocidas, la formulacién bayesiana considera que
los pardmetros son variables aleatorias en si mismas. Al definir los pardmetros
como variables aleatorias, éstos tienen unas funciones de distribucién de
probabilidad asociada inicialmente. La clave de la inferencia bayesiana es cémo
se pasa de la distribucién de probabilidad inicial (a priori) de los pardmetros a
una distribucién de probabilidad nueva (a posteriori) tras conocer la respuesta del
sistema que se estéd estudiando. En el Capitulo 4, aborda con mayor detalle toda
la metodologia bayesiana empleada en la presente Tesis para la resolucién del
problema inverso. Conviene indicar que pese que la solucién del problema es
formalmente sencilla, cuando los modelos que se emplean no tienen solucién
exacta se plantean algunos problemas de indole practica. Para aliviar este
problema algunos autores [6, 19], sugieren el empleo de modelos subrogados

basado en las expansiones polinémicas de los métodos espectrales no intrusivos.

Juang et al. [15] realizan una estimacién bayesiana de pardmetros de una
excavacion profunda empleando un modelo semi-empirico denominado KJHH
planteado por Kung ef al. [116]. Observan que el resultado de la calibracién del
modelo debe darse como una funcién de distribucién de probabilidad porque,
aunque a medida que avanzan las etapas y se reduce la incertidumbre en los
pardmetros, todavia quedan fuentes de incertidumbre que el modelo no puede

capturar. Ademads, constatan que la varianza de los pardmetros se reduce cuando
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emplean conjuntamente las observaciones de deflexién y asientos.

2.6.4 Filtros de Kalman

Son técnicas empleadas en el procesamiento de datos con las que se separan la
sefial deseada del ruido [117]. Hoshiya y Sutoh [118] desarrollan una
metodologia para identificar pardmetros en andlisis por elementos finitos en

geotecnia.

2.7 CONCLUSIONES DEL SEGUNDO CAPITULO

En este capitulo se ha puesto de relieve que el disefio de excavaciones profundas
al abrigo de pantallas conlleva manejar un gran nimero de incertidumbres. Estas
incertidumbres provienen tanto de la dificultad para caracterizar el terreno como
de la complejidad aparejada a la modelacién. Asimismo, durante el control de la

ejecucién mediante auscultacién las mediciones estdn sujetas a error.

Para conseguir un disefio seguro, se pueden adoptar varias estrategias. La mas
habitual y més contrastada en geotecnia es la de conseguir un cierto factor de
seguridad ante diferentes modos de fallo. La normativa mds reciente propugna
disefiar aplicando factores de seguridad parciales en diferentes fases del disefio a
pardmetros y respuestas. Sin embargo, la Gnica aproximacién que permite tratar
la incertidumbre de manera explicita es la probabilistica. Los métodos
probabilisticos permiten obtener la respuesta de un modelo como una funcién de

probabilidad y evaluar la incidencia de los pardmetros en la respuesta.

Ademds de incorporar la seguridad durante el disefio, en excavaciones
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profundas de cierta relevancia es preciso instalar instrumentacién de control. En
este contexto, la estimacion de pardmetros a partir de las observaciones
procedentes de la obra (también conocido como, anélisis inverso o retroanalisis)
es una herramienta fundamental para entender y predecir el comportamiento de
la excavacién, una vez se ha iniciado. Un anélisis retrospectivo debe servir para
comprobar si las hipétesis de partida son adecuadas y si los modelos empleados

describen adecuadamente el comportamiento de la excavacién.

La resolucién del problema inverso se puede abordar de varias maneras. La
inferencia bayesiana es la estrategia mds adecuada, porque permite obtener una
estimacion de los pardmetros en forma de funcién de probabilidad coherente con
los errores asociados tanto al modelo como a las observaciones. Sin embargo, el
retroandlisis se suele plantear habitualmente como un problema de optimizacién
en el que se ha de determinar el conjunto de pardmetros que proporciona la
solucién del modelo més cercana a la observada sin estimar ni la fiabilidad de los
resultados, ni la influencia en el resultado de cada pardmetro. En el marco de la
inferencia bayesiana, los pardmetros son considerados como variables aleatorias
cuyas distribuciones iniciales se actualizan a la luz de las observaciones del
fenémeno que se estd estudiando. Por esa razén, los elementos finitos
estocdsticos se postulan como una herramienta adecuada de modelacién. En esta
Tesis, en concreto, para caracterizar la respuesta estadisticamente, se emplea la
metodologia espectral no intrusiva. Se ha optado por esta técnica porque permite
abordar la resolucién de problemas no lineales que habitualmente se dan en el
disefio de excavaciones profundas y el ntimero de realizaciones del modelo
necesarias para determinar los coeficientes de la expansién es menor que en otras
estrategias no intrusivas. La ventaja de la técnica no intrusiva es que el modelo

numérico se puede aproximar mediante una expresioén analitica numéricamente
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mas ligera. El uso de elementos finitos no intrusivos para la resolucién de
problemas inversos ha sido planteado por algunos autores [6, 19]. Pese a ello, no
se han encontrado referencias en los que se empleen para resolver problemas

inversos geotécnicos.

En atencién a lo expuesto, como se va a plantear la resolucién del problema
inverso con un enfoque bayesiano, diferente del habitual, y con ayuda de una
técnica que permite la cuantificaciéon de la incertidumbre, se considera que la
investigacion que se desarrolla en la presente Tesis, va a suponer una aportaciéon

original al actual estado del conocimiento.
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3.1 VARIABLES Y PROCESOS ALEATORIOS

Un experimento, o de manera més general un evento, se considera aleatorio
cuando su resultado no es predecible, porque aparece de acuerdo con un
mecanismo que es demasiado complejo para ser entendido. La forma de tratar
matematicamente este tipo de experimentos aleatorios es asignar un ntimero a
cada resultado posible. Por ejemplo, cuando se tira un dado, se asigna un ntmero
del 1 al 6 a cada cara del mismo. Asi pues, se define una variable aleatoria

u=U (a)) S {l, 2,3,4,5, 6} , donde @ es un elemento que pertenece al espacio de

los resultados Q={[, [, [, E, El, E}. En un sentido amplio, Q2 puede ser
considerado un espacio abstracto que contiene todos los posibles resultados de

un determinado experimento. Entonces, la variable aleatoria U =U (a)) es una

variable real definida sobre Q).

Para estudiar los problemas asociados con la variable aleatoria U , los

subconjuntos relevantes de €2, los sucesos, se recogen en la clase # que se
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denomina un o-campo o una o-algebra. La clase # (en ) es una coleccién de

subconjuntos de ( que satisfacen las siguientes condiciones:
e Noestdvacio Je ¥ y Qe F;

e si Ae# , entonces A°e# , donde A° denota el conjunto

complementario de Ay

e si A A,..,e 7 ,entonces OA eFy ﬁA e F

i=1 i=1

Intuitivamente, se requiere el uso de la clase # para asegurar que cualquier
operacion elemental (es decir interseccién [, unién |J o complementariedad ©) se
efectia sobre los sucesos pertenecientes a la o-dlgebra # y que el resultado

recae en un suceso de # .

El concepto de probabilidad se emplea para medir la verosimilitud de que ciertos
sucesos ocurran. Por ejemplo, continuando con el ejemplo del dado y asumiendo

que no esté trucado, basado en la evidencia empirica, una probabilidad de 1/6 se

asigna a cada cara del dado, es decir:
P({o:U(0)=1})=...=P({0:U(w)=6})=1/6

Un espacio de probabilidad esta formado por (Q, 7P ) , donde Q es el espacio

muestral de sucesos elementales, # es la o-dlgebra minima de Q y # es una

medida de probabilidad que cumple las siguientes condiciones:

e 0<P(A)<1, VAe7F;

e P(Q)=1y
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0

e para A,A,...e” vy ANA=0,Viz]j,P OA =2 P(A)-

Una variable aleatoria real U puede ser considerada como una funcién que
mapea cada punto del espacio muestral a la recta real segin la medida de

probabilidad. Por lo tanto, U se puede expresar como U :(Q, 7, #) — R. Por
comodidad en la notacién, la anterior expresiéon se puede escribir como

U (Q) —->R. U =(Ul,...,Un) es un vector aleatorio de dimensién n cuando sus

componentes U, ,..., U son variables aleatorias reales unidimensionales.

La aleatoriedad puede ocurrir de manera discreta o continua sobre un espacio
y/o sobre el tiempo en numerosos sistemas fisicos. El modelo matematico que
describe esta variaciéon sobre el espacio o el tiempo se denomina un proceso

estocdstico o aleatorio. Un proceso estocastico es una coleccién de variables

aleatorias (UX,X € M) = (UX (a))x eMcRY we Q) definidas en un espacio

muestral Q). En este caso X es el indice de la variable aleatoria U . Este indice
puede expresar tanto tiempo como posicién. Si el conjunto de los indices M es

finito o infinito numerable, entonces U, es un proceso discreto. Si M es un
conjunto continuo, U, es un proceso continuo. Por lo tanto, un proceso
estocastico U, puede ser considerado como una funcién de dos variables. Es
decir que fijando un indice XeM , U, =Ux(a)) para cualquier w € Q. De
manera semejante, fijando un suceso aleatorio weQ , U, =Ux(a)) para

cualquier Xe M.

Trabajar con procesos aleatorios es mas complicado que con vectores aleatorios.
Una simplificacién corriente a efectos practicos, consiste en representar un

proceso como un vector aleatorio. De esta manera, las distribuciones finitas del
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proceso estocastico U, son definidas como las distribuciones finitas de las

componentes del vector (le,...,UXn) para {Xl,...,Xn} eM.

La representacién estocdstica espectral expresa una variable o un proceso
aleatorio como una especie de expansion generalizada de Fourier. El marco
estocdstico espectral se plante6 originalmente a partir de las ideas de Wiener [119]
sobre caos homogéneo y se desarrolla muy posteriormente en el trabajo de
Ghanem y Spanos [4]. Dos técnicas espectrales habituales son la expansién de
Karhunen-Loéve (KL) y la expansién de polinomios caéticos (PCE, Polynomial

Chaos Expansion).

La expansién de Karhunen-Loeve (KL) y la expansién de polinomios caéticos
(PCE) son dos formas de representar un mismo proceso aleatorio empleando dos

bases distintas del espacio de probabilidad (Q, 7P ) [120]. La ventaja de la

PCE es que se puede utilizar para modelar procesos que no son gaussianos. En la

presente Tesis, se emplea la PCE para representar las variables aleatorias.

3.2 LA EXPANSION DE KARHUNEN-LOEVE (KL)

Debido a la importancia que la expansién Karhunen-Loéve tiene dentro de los
elementos finitos estocdsticos, en este apartado se presenta sucintamente. La
descomposiciéon de Karhunen-Loéve [4] de un proceso estocdstico U(X,t,a)),
donde X, y X, son coordenadas espaciales y t, y t, son coordenadas temporales,

es conocida también como una descomposicién ortogonal propia (POD, proper
orthogonal decomposition) o andlisis de componentes principales (PCA, principal

component analysis) en el caso de dimensién finita. Esta descomposicién emplea
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los autovalores A y las autofunciones h, (X,t) de la funcién de covarianza del

proceso & (Xl,tl, X, ,tz) tal y como se indica en la siguiente expresion:

[ ], R0t % t)h, (%t ) dxdt, = 2., (%.t,) (3.1)

Donde 2 y 7 son los dominios espaciales y temporales de interés. Por su
definicién, la funcién de covarianza es una funciéon simétrica real definida
positiva, de ahi, que todas sus autofunciones son mutuamente ortogonales y

generan el espacio al que A (X, t.y, t2) pertenece.

La expansién KL se puede escribir como:
(xt,0) Zﬁg (x,t)+U(x,t) (3.2)

J(X,t) es la media del proceso estocdstico y {rfl (a))}loo=l forma un conjunto de

variables aleatorias independientes que generan todo el espacio de probabilidad

(Q,f ,P). La expansion KL tiene una propiedad interesante, de todas las

posibles descomposiciones, la expansion KL es éptima en un sentido cuadrético
medio. En cualquier caso, el hecho que la funcién de covarianza deba ser

conocida a priori limita significativamente su uso.

33 EXPANSION DE POLINOMIOS CAOTICOS (PCE)

La representacion espectral de una variable aleatoria U de varianza finita

consiste en expresarla como una expansién del tipo [5, 74, 95, 121]:
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U =Y 0 (%) 63)

Donde y, son funcionales de las variables aleatorias conocidas & y U, son

coeficientes deterministicos. Un proceso aleatorio con una dependencia espacial y

temporal se expresaria de la siguiente manera:

(x.tw)=> u (xt)y, (& (3.4)
k=0

3.3.1 Caos homogéneo

Se consideran las variables aleatorias reales U definidas en el espacio de

probabilidad (Q,f',p),u Q>R y se denota por LZ(Q,P) el conjunto de

. . . © . .
funciones aleatorias de segundo orden. Slendo{cfi}i_l una secuencia de variables

aleatorias mutuamente ortogonales, se hacen las siguientes definiciones:

e Se denomina fp al espacio de polinomios de {68. }il cuyo grado es menor

oiguala p;

e se denota por I' | al conjunto de polinomios que pertenecen a fp y son

ortogonales a fp_l y

e se denomina fp al espacio generado por I' ) mediante suma directa (@),

por lo tanto,

El subespacio de fp de L, (@, P) se denomina el caos homogéneo de grado p,

mientras que I', son los polinomios cadticos de orden de p. Entonces los
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polinomios caéticos de orden p consisten en todos los polinomios de orden p,
teniendo en cuenta todas las combinaciones posibles de variables aleatorias

© . . .
{afi}i_l. Se hace notar que como las variables aleatorias son funciones. Los

polinomios caéticos son funcionales al ser funciones de funciones.

Por lo tanto, toda variable aleatoria de segundo orden U e L2(®, P) se puede

expresar mediante polinomios caéticos de la siguiente manera [122]:

u(w) =a,l, + iaill“l(gﬁl (a))) +

i =1

&Za..zr (&, (@).8, (@) +

ih=1li,=1

(3.5)

o b

#2073 8, (4 (0).6, (0).6, () +

iy =11, =1 i5=1

ip 3

33 a6 (0).6,(0).6,(0) 4, (0) -

ih=1li,=1iz=1i,=1

La anterior representacion es convergente en media cuadratica [123]:

lim E [aol“ S o Za,li (il(a)),...,fip(a)))—UJ -0 (36)

=1 =1

La esperanza o valor medio de una variable aleatoria individual U cuya funcién

de densidad f (X) se define como:

Uy = E[U]:.[j;xfU (x)dx (3.7)

Como la esperanza del primer término de la serie (3.5) no es nula, debido a la
ortogonalidad de los polinomios caéticos, la esperanza de los polinomios caéticos

de orden p >0 debe ser nula:
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E[T,.,]=0 (3.8)

La ortogonalidad de los polinomios caéticos facilita en gran medida el calculo de

los momentos estadisticos de la variable que se esta representando.

La ecuacién (3.5) se puede rescribir de manera mas compacta como:
u(w) = ZuiLPi (&((0)) 3.9)
i=0

Asi se aprovecha una relacién biunivoca entre los polinomios caéticos I' y los

funcionales . Los coeficientes U, se denominan coeficientes PC. Se acostumbra
a adoptar la convencién y, =1, y se asume que los funcionales y;, estan

ordenados de manera creciente con el orden de los polinomios.

. Z . . © . . 2
Por cuestiones numéricas, en vez trabajar con {f, }i_l, se limita la representacién a

. .. N SN . s
un conjunto finito { jd }i_l. Por lo que la expansién tiene una dimensién finita y la
expresion (3.5) se reduciréd a la siguiente ecuacion:

u(w) =a,l, + i‘f'ﬂ\hl‘l(é1 (a))) +

i =1

+zz% (6, (@).6, (@) +

i=1i,=1

W (3.10)
3 a6 0.4, (0).4 (o)
+;22i fyipisiy ( iy a))vé:iz (w),é:i3 (0)),&4 ((0)) +..
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3.3.2 Polinomios caéticos unidimensionales

El caso unidimensional, una tnica variable aleatoria & , la ecuacién (3.10) se

convierte en:

u(w) =a,l, + Zl:aill“l(gﬁl (a))) +

i =1

+22hwzkl )6, (@))+

ih=1li,=1

by

+Zzza.1.2.3 3( & (0).8, (0).&, (a)))+

i =1iy=1iy=1

boip 3

DY P a4 (0).6, (0).4, (0).6,(0)

h=1li,=1iz=1i,=1

- a'01—10 + alrl(él) + ail 2 (é:l’é:l) + aillr3(§l’§l’§l) + allllr4(§l’§l’§l’§l) +

Expresando (3.11) en funcién de v, se tiene:

U= Zoj:ukl//k (51)

(3.11)

(3.12)

Se denota por v, ((f) el caos unidimensional de orden p, imponiendo que

W, (f) =1. Las variables aleatorias ¢, tienen asociada una determinada funcién

de densidad de probabilidad, de manera que la condicién de ortogonalidad se

expresa como:

E[yi(@)v,(@)]= [ vi(@)v;(@)P(0) = (i (0).y,(@))

= [, 0, (0 F (x)dx =3, (v 0)

=5;(w)

(3.13)
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Para que los polinomios y/; resulten mutuamente ortogonales se ha de cumplir la

expresion (3.13) en la que se incluye la funcién de densidad de probabilidad de la

variable aleatoria £ . Por consiguiente, el tipo de polinomios y; a emplear para
que se cumpla la anterior expresién dependerd variable aleatoria & subyacente.
En el Cuadro 3-1, se recoge la correspondencia entre el tipo de polinomios y, y

la distribucién de la variable aleatoria & [6].

Cuadro 3-1 Correspondencia entre el tipo de polinomios caéticos y su variable

aleatoria asociada [6]

Distribucién de & Base polinomios caéticos Soporte

Continua Gaussiana Hermite ( —00, 00 )
Gamma Laguerre [—oo, oo)
Beta Jacobi [a, b]
Uniforme Legendre [a, b]

Discreta Poisson Charlier {O, 12,.. }
Binomial Krawtchouk {O, 12,.., N}
Binomial negativa Meixner {O, 12, }
Hipergeométrica Hahn {O, 12,..,N }

N >0 es un entero

3.3.3 Polinomios caéticos multidimensionales

Se necesita una base de polinomios caéticos multidimensional cuando se

requieren N variables aleatorias independientes & para representar una

variable aleatoria real U . Ante esa situacion, la representacién espectral de U

queda tal y como se escribe a continuacién:

00 o0

U :Zuk\Pk (6511---a§N):ZUk\Pk (7;) (3.14)

k=0 k=0
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Una forma sencilla de construir polinomios caéticos N-dimensionales es la
tensorizacion parcial de los polinomios unidimensionales [5]. En otras palabras,

cada polinomio multidimensional ¥, se construye como producto de N
polinomios unidimensionales y; . El subindice i indica el “multi-indice”

asociado. Un multi-indice es un vector de dimensién N cuyas componentes son

el grado del polinomio unidimensional asociado a esa variable:
o' :(ali,a;,---,a,iq) (3.15)

Por eso se puede representar un polinomio caético multidimensional ¥, como
producto de polinomios unidimensionales y/; :
N
‘Pi(fb'”'%&N):H‘/’a; (é:k) (3.16)
k=1
3.3.4 Truncamiento de la serie

Por motivos practicos, la expresiéon (3.14) debe ser truncada hasta un
determinado grado de polinomio, de manera que al truncar aparece un error de

truncamiento &; :

U =0, (5)=YuP, (&) +& (N, p) = DU, (&) (3.17)

El ntimero de términos que tendra la expansién truncada (3.17) sera:

P+1=(N+pj=(N+p)! (3.18)
D N!p!
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34 ELEMENTOS FINITOS ESTOCASTICOS INTRUSIVOS

Tal y como se recoge en el apartado 2.4.3, los SFEM espectrales se dividen en dos
grandes grupos, intrusivos y no intrusivos. La metodologia intrusiva se ilustra en
este apartado mediante un problema de estatica lineal [95]. En el caso
deterministico, tras la discretizacién mediante elementos finitos, este problema se

reduce a resolver el siguiente sistema de ecuaciones lineal:
KU=F (3.19)

donde la incégnita son los desplazamientos nodales U, K es la matriz de

rigidez y F el vector de fuerzas nodales.

En el caso que tanto las propiedades del material como las cargas, recogidas
en K y F respectivamente, sean variables aleatorias, los desplazamientos U
también seran variables aleatorias. Expresando la matriz de rigidez y el vector de

fuerzas nodales en una base de polinomios caéticos:

K:%Kgi
= (3.20)

K, vy F; son matrices y vectores deterministas respectivamente. La aleatoriedad
viene dada por la base de polinomios caéticos ¥;. Por lo tanto, el vector de

desplazamientos nodales U es aleatorio y puede ser representado en la misma

base que K y F tal y como indica la siguiente expresion:

I |

U=>U"Y, (3.21)
j=0
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En la que el vector U; es un vector de coeficientes. Si las expansiones (3.20) y

(3.21) se truncan y se sustituyen en la ecuacién (3.19), el residuo en la ecuacién de

equilibrio estocastico queda como:
P P ©
e=| DKW |1 DU |- R, (3.22)
j=0 j=0 j=0

Minimizando la expresién (3.22), se obtienen los coeficientes de Uj. Esta

minimizacién impone que el residuo debe ser ortogonal al subespacio que

P

generan los polinomios caéticos {l// j} . lo que equivale a:

i=
E(e¥,)=0 (3.23)

Tras operar convenientemente, la versién estocéstica de (3.19) es:

Koo Ko,P U, F
Ko Kl,P U, _ F (3.24)
Ks.o KP,P Up F

P
Enla que K; :Zdiiji y dy = E[‘Pi‘l’j‘l’j].
i—0

3.5 ELEMENTOS FINITOS ESTOCASTICOS NO
INTRUSIVOS

Los elementos finitos estocdsticos no intrusivos consisten en expresar la

respuesta del modelo directo como un funcional de las variables aleatorias que
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abarca todo el dominio de los pardmetros. Al respecto, a modo de ejemplo se
expone el siguiente supuesto, un modelo de excavacion que dependiese
tnicamente de dos pardmetros, todos los desplazamientos posibles de la cabeza
de la pantalla estarfan recogidos en una “superficie” dependiente de ambos
pardmetros. Estos métodos se denominan espectrales porque la mencionada
superficie se aproxima mediante una base de polinomios. En otras palabras, son
espectrales, porque el modelo directo es expresado sobre todo el dominio como
una suma de polinomios caéticos multidimensionales (PCE), cuyos coeficientes
son elegidos para que se ajusten al modelo lo mejor posible. La base de
polinomios caéticos tiene en cuenta la parte aleatoria del proceso mientras que
los coeficientes la parte deterministica. Estos métodos se denominan no
intrusivos, porque el modelo directo es empleado como una especie de caja negra
que sirve para generar las realizaciones en ciertos puntos que sirven para calcular

los coeficientes de la expansion.

Tal y como se indica en el apartado 2.4.3.2, existen varias técnicas para
determinar los coeficientes de la expansion PCE que aproxima la respuesta del
modelo. El método que se ha empleado en la presente Tesis para determinar los
coeficientes de la expansion (3.17) es un ajuste mediante minimos cuadrados (LSF,
Least Squares Fit). Se ha optado por esta técnica porque segin Sudret y Berveiller
[95], el numero de realizaciones del modelo es sensiblemente inferior al de las

demaés técnicas.

Segun la ecuacién (3.18), los (P+1) coeficientes de expansién se determinan

minimizando la suma R de los residuos determinados en Q puntos
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R(3)= Z(r“))z _ Z(s(§<i))—§(e§“>))z (3.25)

Para que los coeficientes U, de la expansién minimicen R se debe cumplir:

R 23 (s(e")-5(")) ¥, (2")=0. 0=k <P (3.26)

ou, i-1

La expresion (3.26) genera un sistema de Q ecuaciones y (P +1) incognitas que

se puede escribir de forma matricial en funcién de la matriz Z:

zZ=| 1 ,Z..=‘Pj(<g(‘)) (3.27)

t
Denominando U = [uo,ul,...,up] al vector de (P +1) coeficientes de la expansién

(8.17) por determinar y S = [S roer S ]t al vector de Q realizaciones del modelo

directo, la solucién a la ecuacion (3.26) seria:

(2Z)u=2's
(3.28)
t7\1 >t
u=(z2'z) z's
Z'Z es una matriz cuadrada que se denomina matriz de informacién. La matriz
Z'Z puede estar mal condicionada. Por ello, hay que acudir a un método como
la descomposicién de valor singular [98]. El método de ajuste de minimos
cuadrados, segin Sudret [121], es comparable al método de la superficie de
respuesta (response surface method) [124]. En este contexto el conjunto de puntos

f(i),izl,...,Q que se emplean para definir la superficie de respuesta se

denominan disefio experimental. Segtin Berveiller y Sudret [125, 126], un buen
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disefio experimental puede ser construido a partir de las raices de los polinomios
sobre los que se ha construido la expansién (3.17). El procedimiento para definir

el disefio experimental es el que sigue:

1. Se calculan las raices de los polinomios de grado p+1 que forman la
expansién siendo p el grado méaximo de la expansiéon (3.17). Se

denomina {rl, rz,...,rm} al conjunto de raices (incluyendo el 0 aunque no

sea raiz) siendo m el tamafio del conjunto;

2. como la expansién (3.17) es N dimensional, se generan todas las

combinaciones posibles de N-elementos, tuplas, con el anterior conjunto

h

de raices, de manera que r :<I’- o ), 1<i <..<iy<m, K =1..m";

3. se ordenan las combinaciones anteriores segtn cercania al origen porque
los puntos del disefio experimental que se encuentran més cerca del
origen, los de menor norma, corresponden a los puntos que explican maés

varianza y

ks .
4. se escogen los Q puntos de " més cercanos al origen que conforman el

disefio experimental {51...§Q} .

Desarrollando la definicién de la matriz de informacién Z'Z :
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Zlo ZQO ZlO ZlP
z'z=| : : :
_le ZQP ZQO ZQP
ZlO ZQO
=l P |[Z v Zplter| b ([Zeo v Zge] (3.29)
_le ZQP
=A'+---+A°

De la expresion (3.29), se observa que la matriz de informacién Z'Z es 1a suma
de Q matrices basicas A'. Las matrices bdasicas son matrices cuadradas
@+ P)x@+P) de rango unidad. Tal y como se apuntado anteriormente, se
pueden llegar a tener m" puntos. Explotar todos los puntos disponibles puede
llegar a ser numéricamente muy costoso. Por dicha razén. para escoger el tamafio
Q del disefio experimental, Berveiller [125] propuso la siguiente regla empirica

deducida a partir de un gran niimero de experimentos:
Q=(N-1)P (3.30)

La regla (3.30) es lo suficientemente sencilla para identificar el tamafio del disefio
experimental para generar el modelo subrogado. Sin embargo, Sudret [121]
propuso el siguiente procedimiento que en general arroja disefios experimentales
de menor tamafio basado en la invertibilidad de la matriz de informacién. Se
articula en ir afiadiendo puntos del disefio experimental &' (ordenados segtn
norma creciente) hasta que el rango de la matriz resultante de afadir las

sucesivas matrices basicas A' sea invertible, es decir, que sea de rango P +1.

En el Cuadro 3-2, a modo ilustrativo, se presenta el nimero de evaluaciones del
modelo directo, segtin la regla dada por la expresién (3.30), para generar un

disefio experimental del tamafio adecuado. Se puede observar que mientras el
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grado méximo de los polinomios empleados para simular la respuesta sea bajo, el
ndmero de evaluaciones para construir la representaciéon de la respuesta

mediante polinomios caéticos es razonable.

Cuadro 3-2 Niuimero de evaluaciones aproximadas del modelo directo para generar un

disefio experimental adecuado segtin la regla empirica [125]

Grado de la expansién

1 2 3 4 5

1 3 3 5 5

2 3 6 10 15 21
w 3 8 20 40 70 112
E 4 |15 45 105 210 378
E 5 24 84 24 504 1008
S 6 35 140 420 1050 2310
s 7 48 216 720 1980 4752
S s 63 315 1155 3465 9009
E o 80 440 1760 5720 16016
“ 20 |99 so4 2574 9009 27027

11 | 120 780 3640 13650 43680

143 1001 5005 20020 68068

—
N

3.6 CONCLUSIONES DEL TERCER CAPITULO

Cuando las propiedades de los materiales y las acciones son de caracter aleatorio,
la respuesta del modelo debe ser aleatoria. Los elementos finitos estocasticos
(SFEM) representan una mejora respecto los elementos finitos deterministas
(FEM), los mas habituales en la practica actual. Los SFEM permiten propagar la

incertidumbre de los datos de entrada a través del modelo. Existen dos tipos de

SFEM, intrusivos y no intrusivos.

La estrategia intrusiva requiere construir una nueva matriz de rigidez de mayor
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orden, con ello, gran parte del software comercial existente no puede ser
empleado. Ademads, su empleo en problemas no lineales atin estd en fase de

desarrollo.

El enfoque no intrusivo consiste en construir una superficie de respuesta que
depende de los pardmetros aleatorios. Esta superficie se construye con
polinomios cadticos, de manera que el problema consiste en determinar los
coeficientes que multiplican a dichos polinomios. Los coeficientes se obtienen a
partir de un cierto nimero de realizaciones del modelo directo. A partir de los
resultados obtenidos de las realizaciones se ajusta la superficie, es decir, el
modelo directo se emplea como una suerte de caja negra para generar la
informacién necesaria para construir la superficie. En consecuencia, el abanico de
problemas que se puede resolver es mayor que el de la metodologia intrusiva y

no es necesario utilizar software especial.

En esta Tesis se ha optado por los SFEM no intrusivos en la que los coeficientes
de las expansiones polinémicas se determinan mediante un ajuste de minimos
cuadrados. El principal motivo de esta eleccién es que la estrategia no intrusiva
permite el uso de los modelos no lineales comunes en el disefio de excavaciones
profundas. No obstante, tomando como orden de magnitud la informacién
recogida en el Cuadro 3-2, la estrategia no intrusiva puede llegar a requerir un
namero de evaluaciones prohibitivo cuando se tiene un namero de parametros
que es alto (N >12) o cuando se quiere emplear una base de polinomios de
grado alto. Por lo tanto, para poder representar variables aleatorias a un coste
computacional razonable o se reduce el nimero de pardmetros que intervienen
en la respuesta o se emplean expansiones de grado bajo. En el siguiente capitulo,
para poder calibrar modelos con un niimero de pardmetros moderado, N =9, se

presenta una metodologia que se sirve de aproximaciones de grado bajo para
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mantener el esfuerzo numérico en unos limites aceptables.
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41 INTRODUCCION

La aportacién mas significativa de esta Tesis es la metodologia que se presenta en
este capitulo para la resoluciéon de los problemas inversos aplicados a
excavaciones al abrigo de muros pantalla. Para desarrollar esta metodologia, se
han combinado de manera original diferentes técnicas y se han obtenido
resultados novedosos. Este apartado, ademds de servir de guia del capitulo,
pretende aclarar que partes de la metodologia provienen de resultados previos y

cuales son aportaciones originales.

En el apartado 4.2, se define el problema inverso que se va a resolver, se indican
los datos necesarios y el rango de aplicabilidad. Se enumeran las diferentes
estrategias concebidas para resolver este tipo de problema. Para la resolucién del
problema inverso, se aprovechard la potencia que brindan los métodos
espectrales no intrusivos (vid apartado 3.5) tal y como sugieren Marzouk y Xiu [6,
19]. Los autores citados previamente presentan algunos ejemplos de validacién
sin relacién con la ingenieria geotécnica, ni con la exigencia numérica que se

presenta en el disefio de las excavaciones profundas.
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Como se ha apuntado en capitulos anteriores y se concreta en el apartado 4.3, se
opta por una estrategia de resolucién bayesiana, porque la solucién que
proporciona, una funcién de probabilidad, es coherente con el nivel de
incertidumbre que se tiene tanto en las observaciones como en el modelo. De los
diferentes enfoques bayesianos existentes, se ha escogido el de Tarantola [3]. Este
autor llega a la solucién del problema de forma maés natural. En ese apartado, a
partir del trabajo de Tarantola [3], se dan las diferentes expresiones generales de
la solucién en funcién del grado de incertidumbre tanto en el modelo como en las

observaciones.

Considerar los pardmetros del modelo que se calibra como variables aleatorias
favorece el uso de los elementos finitos estocasticos (SFEM). En el apartado 4.4, se
justifica el empleo de la técnica espectral no intrusiva. También se desarrollan las
expresiones analiticas que permiten determinar la matriz de covarianza de las
respuestas del modelo junto con la influencia de cada variable en la varianza de
las diferentes respuestas. Se considera que estas expresiones analiticas
constituyen una aportacién original de la presente Tesis en tanto en cuanto no se
ha encontrado ninguna referencia explicita a las mismas en la revisiéon
bibliografica efectuada. Estas expresiones son de una gran potencia, porque
permiten caracterizar estadisticamente de manera analitica la respuesta sin tener
que recurrir a métodos de Monte Carlo. Asimismo, permiten profundizar en el

conocimiento de la estructura estadistica del problema.

Tal y como se apunta en el apartado 4.2, para reducir la carga numérica en vez
utilizar el modelo directo original se emplean expresiones polinémicas a modo
de modelos subrogados, porque son computacionalmente mdés ligeros.
Aproximar el modelo original por otro modelo construido con una técnica

espectral no intrusiva implica que se estd introduciendo un error en la

82



Capitulo 4 Metodologia

modelacién. La acotacién del error debido a la subrogacién puede ser una labor
computacionalmente exigente. Por esa razén, en el apartado 4.5, se propone un
novedoso método para acotar el error que se observa al subrogar el modelo
original por una expansién polinémica. Esta cuestion es clave para obtener una

solucién coherente desde el punto de vista bayesiano.

En el apartado 4.6, se particularizan las soluciones presentadas previamente en el
apartado 4.2 a la metodologia presentada en esta Tesis. Si el modelo que se
emplea para subrogar el original es burdo, el error que se estd introduciendo en
la modelacién puede ser acabar siendo muy relevante. Asimismo, construir
modelos subrogados muy ajustados al original puede acarrear un gran coste
computacional porque la aproximacién intrusiva requiere realizaciones del
pesado modelo original. Esta situacién ponia en cuestién la ventaja de emplear
modelos subrogados para representar las respuestas. Para solventar este
problema se plantea una estrategia iterativa. Esta estrategia estd inspirada en el
trabajo de El Moselhy y Marzouk [127], si bien estos autores resuelven el

problema inverso de manera diferente.

La determinacién del valor més verosimil de los pardmetros (punto de méxima
verosimilitud) es un dato que puede resultar de gran interés para el disefio de las
excavaciones profundas. Las lecturas procedentes de la auscultacién de una
pantalla pueden estar muy correlacionas. Este hecho puede generar
inestabilidades desde un punto de vista numérico en la determinacién del punto
mas verosimil. En el apartado 4.6, se presenta una forma de mitigar este
problema. Para facilitar el calculo del punto de maxima verosimilitud, en los

siguientes apartados 4.7 y 4.8, se sugieren diferentes estrategias.
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42 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA INVERSO

El disefio de excavaciones profundas al abrigo de muros pantalla es una labor
compleja, porque existe incertidumbre tanto en los pardmetros que se manejan
como el en los modelos de célculo empleados. La ejecucién de la excavacion es
un ensayo a escala real que puede servir para comprobar la validez de los
pardmetros empleados y de las predicciones del modelo. La determinacién de los
pardmetros a partir de los datos con los que se ha instrumentado la excavacién se

conoce como problema inverso, calibracién o analisis retrospectivo.

En general, los andlisis inversos se plantean como problemas de optimizacién en
los que se busca el conjunto de pardmetros del modelo que minimiza una funcién
objetivo, generalmente, la suma del cuadrado de los residuos. Sin embargo, en
esta Tesis, la calibracién se abordard mediante una metodologia bayesiana que es
la mds apropiada para resolver los problemas inversos [3, 17]. La estadistica
frecuentista o cldsica considera que los pardmetros de un modelo tienen un valor
desconocido a averiguar a partir de las observaciones disponibles. En la
estadistica bayesiana, los pardmetros del modelo son variables aleatorias de las
que mejoramos lo que sabemos de ellas a medida que se tienen observaciones. La
metodologia bayesiana requiere una caracterizacion estadistica de la informacién
de partida para resolver el problema. En este caso, tales requisitos se identifican a

continuacion:

e Una estimacién inicial de los pardmetros expresada como funcién de
probabilidad. En geotecnia, habitualmente, es complejo caracterizar de
manera precisa la distribucién de probabilidad de un pardmetro por la

escasa cantidad de terreno que se muestrea. Sin embargo, no resulta
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especialmente arduo establecer un rango de valores en el que se tenga

una confianza muy alta que esté el valor buscado.

e Un modelo que represente razonablemente bien el fenémeno que se
pretende estudiar. Por “razonablemente bien” se entiende que se conozca
el error que puedan tener los resultados del modelo. Por ejemplo, muchos
modelos constitutivos del terreno, cuando se aplican al estudio de
excavaciones profundas, predicen muy bien las deflexiones del muro,
pero los asientos alrededor de la obra son menos precisos [33]. Asimismo,
las situaciones que se van de estudiar son de servicio, porque la técnica
escogida para la resolucién del problema no capta bien las situaciones en
las que se produce una inestabilidad numérica cuando se esté en rotura o

préxima a ella.

e Unas observaciones de las que se conozca su error.

Ademas, se asume que los pardmetros a determinar son independientes entre
ellos. Esto es debido a que la metodologia que se desarrolla no permite establecer
correlaciones entre los diferentes pardmetros. Si se conoce que entre
determinados pardmetros existe cierta correlacion, esta informacién puede servir

para valorar la bondad de la calibracién.

La solucién del problema son unas nuevas distribuciones de probabilidad de los
pardmetros que mejoran las que se tenian inicialmente. Estas distribuciones se
han obtenido mediante un modelo del que se sabe la precisién a partir de unas
observaciones de las que se conoce su error. Por lo tanto, la metodologia
propuesta en la presente Tesis permite una caracterizaciéon estadistica completa
de los pardmetros a determinar, a diferencia de otras metodologias que consisten

en obtener unos pardmetros de una manera ad hoc cuya fiabilidad es
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generalmente desconocida [111]. De manera simplificada, se podria apuntar que
el resultado del problema no va a ser el “valor 6ptimo” de los parametros, sino
una acotaciéon mds precisa que la que se tenia inicialmente de los mismos. Asi, en

todo momento se tiene la fiabilidad de los pardmetros que se estan buscando.

La resolucién del anterior tipo de problema requiere un gran esfuerzo
computacional, debido principalmente al gran ntiimero de pardmetros que se
pueden manejar. Generalmente, se tienen problemas de alta dimensién que
requieren varios miles de ejecuciones del modelo directo para llegar a
caracterizar los pardmetros mediante un método de Monte Carlo.
Adicionalmente, evaluar un caso puede llevar facilmente varios minutos, porque
los modelos empleados acostumbran a ser no lineales y la simulacién puede

requerir varias etapas [128].

Los métodos para reducir la carga computacional en la resolucién de problemas

inversos se pueden clasificar en las siguientes tres categorias [128]:

1. Reduccién del coste de la simulacién directa mediante el empleo de
modelos subrogados: modelos que sustituyen al original y cuya
evaluacién representa un menor esfuerzo numérico. Estos modelos se
construyen a partir de una serie de evaluaciones del modelo original
antes de acometer la resolucién del problema inverso. Frangos et al. [129]
dividen esta categoria en tres grupos, ajustes del modelo a datos [130, 131],

modelos de orden reducido [132-135] y modelos jerarquicos [136, 137].

2. Reduccién de la dimensiéon del espacio de pardmetros valiéndose del
conocimiento que se tenga de su estructura para usar una base que lo

represente mejor mediante expansiones de Karhunen-Loéve [138].
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3. Reduccién del muestreo. En la resolucién de problemas inversos una de
las técnicas disponibles son las cadenas de Markov de Monte Carlo
(MCMC) [139]. Una manera de mejorar su eficiencia es emplear modelos
simplificados que dirijan el muestreo hacia las zonas de mayor

probabilidad [140, 141].

Como los modelos numéricos empleados en el disefio de excavaciones profundas
son computacionalmente muy pesados, de las tres estrategias enumeradas
anteriormente, el empleo de modelos subrogados que son computacionalmente
més ligeros ofrece la opcién més apropiada. La respuesta del modelo directo se
representa en una base de polinomios caéticos y todos los célculos que requiere

la optimizacién se llevan a cabo sobre el modelo subrogado.

43 ESTRATEGIA BAYESIANA

4.3.1 Planteamiento bayesiano adoptado

En la estadistica no bayesiana o clasica la respuesta de un sistema fisico es una

variable aleatoria U cuya funcién de probabilidad es f(u,m), siendo m un

conjunto o vector de pardmetros fijos cuyo valor es desconocido. En la estadistica
bayesiana, m es un vector de variables aleatorias con una funcién de densidad

Pwu (m) que se denomina a priori porque codifica toda la informacién disponible

del sistema antes de saber como se comporta. La inferencia bayesiana explica
como la distribucién inicial de los pardmetros desconocidos m se actualiza a una

nueva distribucién oy, (m), llamada a posteriori tras conocer la respuesta del

sistema fisico. El concepto de probabilidad condicional junto con el teorema de
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Bayes es lo que conduce a la nueva funcién de densidad o, (m) [142]. Tarantola

[3] sugiere una metodologia ligeramente diferente al planteamiento bayesiano
tradicional que se articula a partir del concepto de “combinacién de estados de
informacién” por medio de las operaciones de conjuncién y disyuncién de
distribuciones de probabilidad. Esta forma de enfocar el problema no es la mas
habitual, pero permite alcanzar la solucién de una manera més intuitiva y
efectiva. La metodologia desarrollada en la presente Tesis se basa en las ideas de

Tarantola [3] sobre la resolucién de problemas inversos.

Sean P, y P, dos distribuciones de probabilidad sobre una variedad de

dimensién finita. Para cualquier evento A, la definicién de la operacién de

disyuncién (P, v P,) y conjuncién (P, AP,) es:

R(A)#00PR,(A)£0=(PVP,)(A)#0

4.1

R(A) =007, ()=0= (R AR)(A) -0 -
Ambas operaciones deben ser conmutativas:

PvBE =R VR (4.2)

PAPR, =P, AP,

La distribucién homogénea M debe ser neutral para la operacién de conjuncién

con cualquier otra distribucién P por lo que debe cumplir:
PAM=P (4.3)

Si f(x), f,(X) y u(x) son las funciones de densidad de probabilidad
representando P,, P, y M respectivamente, entonces dados los siguientes

axiomas:
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(4.4)

(f, A fz)(x)zéw @5)

(X

BRI
IQ ( ) d

El objetivo de un problema inverso es inferir los N pardmetros del modelo
contenidos en el vector m a partir de las N componentes del vector de
observaciones imperfectas, d [143]. En la aproximacién bayesiana, m y d son
vectores de variables aleatorias cuyas funciones de densidad de probabilidad son
Pwm (m) Y Po (d) respectivamente. p,, (m) encierra todo el conocimiento previo
que se posee de los pardmetros, es decir, representa de manera estadistica la
informacién disponible sobre los pardmetros antes de conocer las observaciones.
La clave de la inferencia bayesiana es la manera en que la distribucién a priori

Pu (m) se actualiza a la distribucién a posteriori o), (m) tras conocer unas
determinadas observaciones d,, . Pasar de p,, (m) a oy (m) representa

remplazar el estado de informacién inicial por otro nuevo a la luz de las nuevas
observaciones. Se asume que las variables de los vectores aleatorios m y d son
independientes. Por lo tanto, la funcién de distribucién de probabilidad conjunta

p(d, m) y se cuantifica con la siguiente expresion (Figura 4-1a):

p(d’m)ZIDD (d)'pM (m) (4.6)
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El modelo directo determinista g(m) liga los pardmetros m con las

observaciones d:
m—d=g(m) (4.7)

Pn(m) | p(m)

< 1) -
. . ©(d,m) . (d,m)

Lald) 1 m =l m  gy(d) T m
T T T T |I|||| lI[I'ITl'{‘I]I'I]l\ |I,I| |Il‘

(a) (b) (c)

Figura 4-1 Proceso de resolucién de un problema inverso, (a) distribucién a priori
conjunta de pardmetros y observaciones con sus marginales, (b) distribucién conjunta
del modelo, (¢) distribucién a posteriori conjunta con sus marginales (adaptado de

Tarantola [3]).

Como norma, los valores que predice el modelo no son idénticos a los
observados. Ellos se debe tanto a los errores en las observaciones como en el
mismo modelo. Si el modelo directo fuese perfecto, es decir, si representase sin
ningtn tipo de error el fenémeno observado, cada vector de pardmetros daria un
solo vector de observaciones. Sin embargo, en muchisimas ocasiones, la teoria no
consigue explicar todo el fenémeno fisico estudiado o no se consigue una
parametrizacién perfecta. Por esa razén, se precisa de una distribuciéon de

probabilidad conjunta G)(d,m) que explique la correlacién entre parametros y
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observaciones, asi como la inherente incertidumbre de la teoria (vid Figura 4-1b).
Tal y como se representa en la Figura 4-1c, la conjuncién de la informacién

contenida en p(d,m) y en ®(d,m) resulta en la funcién de distribucién

conjunta actualizada o a posteriori O'(d, m) que se calcula segtn:

p(d,m)e(d,m)
p(dm)

o(d,m)cc (4.8)

donde ,u(d, m) es la distribucién homogénea de probabilidad.

La informacién a posteriori de los pardmetros viene dada por su densidad de

probabilidad marginal:

ow(m)=[_o(d,m)dd (4.9)

Cuando la dependencia entre d y m es moderadamente no lineal, la

distribucién @(d,m) puede ser escrita como el producto de la funcién de
probabilidad condicional 49(d|m) y la distribucién marginal homogénea de los

pardmetros g, (m) [3]:
®(d,m)=6(d|m) s, (m) (4.10)

Combinando las ecuaciones (4.8), (4.9) y (4.10), la distribucién de probabilidad
marginal de los pardmetros a posteriori que es la solucién del problema viene

dada por:

po (d)o(d]m)

o () = py (M)L(m) (4.11)

oy (M) = p, (m).[D
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Donde L(m) es lo que se denomina la funcién de verosimilitud. La condicién

que debe cumplir el punto de méxima verosimilitud es:

. oy (M)

‘=arg max ———= (4.12)
™y (M)

Si la distribucién de probabilidad es gaussiana, normalmente resulta més

eficiente encontrar el méximo en el logaritmo natural de o, (m) / y7y (m) Se ha
de caer en la cuenta que o, (m) puede ser multimodal y que la seleccién del

punto de maxima verosimilitud puede requerir cierto criterio [3].

Tal y como se indica en el apartado 2.2.1, s6lo se consideran dos tipos de
incertidumbres, las debidas a la modelacién y a la experimentacién (observacién).
Por esa razén, en funcién de lo significativa que es la incertidumbre de un tipo
respecto al otro, la ecuacién (4.11) puede ser adaptada a las cuatro situaciones
que se enumeran en el Cuadro 4-1. Ademds, se asume que los errores se

distribuyen de manera gaussiana.

Cuadro 4-1 Casos a considerar en funcién del grado de incertidumbre en el modelo y

en las observaciones

Incertidumbre
Caso Modelo Observaciones
A Insignificante Insignificante
B Insignificante Apreciable (gaussiana)
C Apreciable (gaussiana) Insignificante
D Apreciable (gaussiana) Apreciable (gaussiana)

4.3.2 Caso A. Incertidumbre insignificante en modelo y observaciones

En este caso se tiene plena certeza en que las observaciones estan libres de error y
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que el modelo directo g(m) es capaz de reproducir perfectamente el fenémeno

observado. Bajo esas premisas, toda la probabilidad de ocurrencia de las

observaciones se concentrara en d . . En otras palabras, la probabilidad de hallar

alguna observacion diferente a d , es nula. La distribucién de probabilidad de

S

las observaciones a priori se muestra en la Figura 4-2a y viene dada por:
po (d)=5[d—d] (4.13)

Donde 6 es la delta de Dirac. La distribucién conjunta a priori de pardmetros y

observaciones es:
p(d,m)=p, (m)s[d—d,] (4.14)

| r(m) ()

00 20 40 60 80 100
d | m

8(d,m)
p(d,m)

' .ff(d,m)

ald)

m m m

(a) (b) (c)

Figura 4-2 Explicacién grafica del Caso A (incertidumbre insignificante en modelo y
observaciones), (a) distribucién a priori conjunta de pardmetros y observaciones con
sus marginales, (b) distribucién conjunta del modelo, (¢) distribucién a posteriori

conjunta con sus marginales.

De manera semejante, el modelo directo es perfecto, por lo que a cada conjunto
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de pardmetros m le corresponde sélo un vector de observaciones d, tal y como
se representa en la Figura 4-2b y se expresa mediante la siguiente distribucién

condicional:
6(djm)=s[d-g(m)] (4.15)

Por lo tanto, la solucién del problema vendria dado por la ecuacién (4.16), una
funcién delta de Dirac que concentra toda la probabilidad en el tnico vector de

pardmetros m que puede reproducir las observaciones d, registradas

real 7/

(Figura 4-2c).

oy(m)=6(m-m,,) (4.16)

4.3.3 Caso B. Incertidumbre insignificante en el modelo

En este caso, la incertidumbre en las observaciones supera con creces a la del

modelo. De ahi que se considera a éste altimo como perfecto.

Los residuos de las observaciones g, son la diferencia entre el valor real d y el

observado d, :

g, =d—d (4.17)

obs

En la presente Tesis, se asume que los residuos de las observaciones se

distribuyen de gaussianamente:

d=d, +¢p

0 ~N(0,Cy) (4.18)

Donde C, es la matriz de covarianza de las observaciones que indica la
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correlacién existente entre los residuos de las diferentes observaciones y el

tamarfio de los mismos. Al considerar los residuos gaussianos, se tiene que:
1 t ~—1
Po (d)ocexp —E(dObS —d) Cg (dy, —d) (4.19)

En consecuencia, la distribucién a priori conjunta de pardmetros y observaciones,

representada en la Figura 4-3a, viene dada por:
1 -
p(d,m)oc g, (m)exp {—E(dobs ~d) Cg (dyse —d)} (4.20)

/}m(m) Um(m)

_ O(d,m)
<- 1 -

Pald)

m m

(a) (b) (c)

Figura 4-3 Explicacién grifica del Caso B (incertidumbre insignificante en el modelo),
(a) distribucién a priori conjunta de pardmetros y observaciones con sus marginales, (b)
distribucién conjunta del modelo, (c) distribucién a posteriori conjunta con sus

marginales.

Como el modelo directo predice a la perfeccién el fenémeno observado, cuando
se tiene un conjunto de pardmetros M determinado, la probabilidad de

ocurrencia de una observacién d diferente de g (m) es nula. Al igual que en el
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caso anterior, su expresiéon parte de la ecuaciéon (4.15) (vid Figura 4-3b).

Particularizando la ecuacién (4.11) a este caso, la solucién al problema inverso es:

oy (Mm)ec p, (m)exp[—%(dObs -g (m))t Co (dgs — 9 (m))} (4.21)

En la Figura 4-3c se representa la solucién.

4.3.4 Caso C. Incertidumbre insignificante en las observaciones

Cuando la incertidumbre en el modelo es muy superior a la observacional, esta
ultima puede considerarse despreciable. La distribucién a priori conjunta, al igual
que en el caso A (incertidumbre insignificante en modelo y observaciones), viene

dada por la ecuacion (4.14).

Se denomina residuo g5 a la diferencia entre los valores que resultarian del
modelo perfecto (desconocido) §,, vy el modelo imperfecto (conocido)

g (m) (Figura 4-4b):

€ (m) = 8real — g(m) (4.22)

Asumiendo que el residuo se comporta como un ruido gaussiano aditivo,

entonces el modelo se puede escribir como:

d=g(m)+¢,

(4.23)
g~ N(0,C;)

Donde C; es la matriz de covarianza de los residuos del modelo que

proporciona informacién tanto de su tamafio como de la correlacién entre ellos.
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La funcién de probabilidad condicional G(d |m) serfa:

9(d|m)ocexp[—%(d—g(m))t CGl(d—g(m))} (4.24)

Coma la tnica observacién posible es d . (Figura 4-4a), la solucién al problema

obs
inverso particularizando la ecuacién (4.11), tal y como se muestra en la Figura

4-4c, es:

oy (M)« py, (m)exp[—%(dObs —g(m))t Co' (s —g(m))} (4.25)

L) T(m)

L™ S

m m

Qo
Q
Q

p(d,m) o(d,m)

O(d,m)

PR NI NN NS MR

Pald)

T T T T T
m m m

(C) (b) (c)

Figura 4-4 Explicacién grifica del Caso C (incertidumbre insignificante en las
observaciones), (a) distribucién a priori conjunta de pardmetros y observaciones con
sus marginales, (b) distribucién conjunta del modelo, (¢) distribucién a posteriori

conjunta con sus marginales.
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4.3.5 Caso D. Incertidumbre apreciable en modelo y observaciones

Este es el supuesto mds comun. La incertidumbre es comparable entre las
observaciones y el modelo. Los residuos de las observaciones y del modelo se

definen de igual manera que en los casos anteriores:

d=g(m)+e
g( ) G (4.26)
d=d,, +¢&p
Asumiendo que ambos residuos son ruido gaussiano aditivo:
g ~N(0,C
T~ N(0.Ce) (4.27)
g, ~N(0,Cyp)

Donde C, y C; son las matrices de covarianza de observaciones y de modelo

respectivamente.

En este caso, al detectarse incertidumbre en las observaciones, la distribucién a

priori conjunta de pardmetros y observaciones vendria dada por la ecuacion (4.20)

(Figura 4-5a). La funcién de probabilidad condicional 49(d|m) se define igual

que en el caso anterior mediante la ecuacién (4.24), tal y como se representa en la

Figura 4-5b.

Por lo que resolviendo la integral (4.11) tal y como se ilustra en [3], la solucién al

problema inverso es(Figura 4-5¢):

oy (M) py, (m)exp[—%(dObs —g(m))t [Cp +Cq ]71(dObs —g(m))} (4.28)
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Lm(M) B 7 (M)
m m
d d] d] d|
- : 0(d,m) -
i _ j
1 - ! 1y -
i (d,m) i i oidm)
Pq(d) I 1 I
T ] T l T ] T [ T I T T T T I T ‘ T I T I T I T I T ‘
m m m

(a) (b) (c)

Figura 4-5 Explicacién grafica del Caso D (incertidumbre apreciable en modelo y
observaciones), (a) distribucién a priori conjunta de paridmetros y observaciones con
sus marginales, (b) distribucién conjunta del modelo, (¢) distribucién a posteriori

conjunta con sus marginales.

4.3.6 Determinacién de las marginales

La solucién al problema inverso es la distribucién de probabilidad conjunta de
los parametros o,, (m) , tal y como se indica en las ecuaciones (4.16), (4.21), (4.25)

y (4.28). En la mayoria de los casos, esta distribuciéon es multivariante y resulta

interesante determinar la distribucién marginal de cada parametro:

J(mi):,[z) I@ IZ) "o, Om (m)dn]l"'dmi—ldmi+l".dmN (4.29)

it1

La integracién de la expresion (4.29) no es trivial y requiere el empleo de técnicas
numéricas avanzadas porque la dimensién del espacio es grande y la

probabilidad se concentra en una regién pequefia del espacio de parametros.
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Debido a la forma de campana de Gauss de o, (m), la integracién mediante

métodos de malla dispersa [144] puede no resultar muy satisfactoria. Por lo que
para dimensiones moderadas N <12, se recomienda acudir a técnicas de Monte
Carlo [76]. En esa linea, Beck y Au [145] proponen evaluar dicha integral
mediante una cadena de Markov de Monte Carlo (MCMC).

44 CONSTRUCCION DEL MODELO SUBROGADO

44.1 Introducciéon

El modelo directo g(m) genera predicciones del vector de observaciones d. Se
considera que a cada componente d. del vector de observaciones d le
corresponde un modelo directo g, (m) Como los N pardmetros m del modelo
son variables aleatorias, los prondsticos ¢ (m) de cada componente d; también

son variables aleatorias. Si se normalizan los parametros m a § para facilitar el

tratamiento estadistico:

g(m)=s(8)=[s,(8) - s(5)] (4.30)

Por ejemplo, si uno de los parametros es el médulo de elasticidad de un nivel, m ,
y se estima que estd comprendido entre 5000 kPa y 10000 kPa, m, se
transformaria en &, que es una variable adimensional comprendida entre -1 y 1.
Los modelos s, (i) son variables aleatorias que dependen de las variables
aleatorias & conocidas. Asi, tal y como se indica en el apartado 3.3, §; (é) se

puede representar espectralmente:
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o0

5 (&)= WY (& &) (4.31)
j=0
Para poder manipular numéricamente la expresion (4.31), ésta se trunca hasta el

polinomio de grado p, de manera que:
P
s5~§5=> U (&.5.&) (4.32)
j=0

Donde ¥, (fl, 52,...) es la base de polinomios caéticos multidimensionales que se

obtiene a partir de polinomios unidimensionales segtin lo expuesto en el

apartado 3.3.3.

Al poner el modelo en términos de expresiones polinémicas, el esfuerzo
numérico se reduce en gran medida. Por lo tanto, al expresar espectralmente la
respuesta del modelo, se estd creando un modelo subrogado més ligero
numéricamente y que, tal y como se muestra en los siguientes puntos, permite
una computaciéon analitica de los momentos estadisticos. Obviamente, al tener
que truncar la serie (4.31) se estd introduciendo un error en la modelacién que se

tendrd que acotar.

El método de ajuste de minimos cuadrados empleado para construir el modelo
subrogado precisa que se evaltie previamente el modelo directo original. El
método empleado para generar el modelo subrogado es comparable al método
de la superficie de respuesta [124], tal y como se muestra en el apartado 3.5. Los

Q puntos que se emplean para definir la superficie de respuesta se denominan
disefio experimental. Para escoger el tamaio Q del disefio experimental,

Berveiller [125] propuso la regla empirica recogida en la expresién (3.30) a partir

de un gran nimero de experimentos. Sin embargo, Sudret [121] propuso el
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procedimiento indicado en el apartado 3.5 para generar disefios experimentales

de menor tamafo y que ha sido el empleado en la presente Tesis.

4.4.2 Determinacién analitica de la covarianza del modelo subrogado

Una de las ventajas de representar espectralmente la respuesta del modelo
directo se halla en la posibilidad de calcular analiticamente la varianza de cada
respuesta y la covarianza entre ellas. Segiin lo expuesto en el apartado 3.3.3, los
polinomios cadticos multidimensionales que se obtienen a partir de polinomios

unidimensionales:

N

kb (él!ép"ﬂ@gN):Hl//aik (é:.) (4.33)

Escribiendo la ecuacién (4.32) en funcién de los polinomios unidimensionales, se

tiene que:
S (é) = Zuij\Pj (&) = Zui'Hl/ja’% (fm) (4.34)

La esperanza de cualquier polinomio caético es el término independiente:

E[5(&)]=u, (4.35)
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vl (6]
| e | B 436

m=1
P N
= z uli E (H W;‘; (gm )j - l'I|20
k=0 m=1

Como los polinomios caéticos son mutuamente ortogonales, de todos los
términos cruzados que se adivinan en la cuarta linea de la expresién (4.36), sélo

tendran valor no nulo los productos en los que ambos multi-indices sean iguales:
k

ak:(alk,ag,---,aN):a':(al',aé,---,a,'\,) (4.37)

Quedando tal y como se indica en la expresion (4.36):

wrl ()] - [ St T2 )] o (439)

k=0 m=1

Andlogamente para la expresién de la covarianza:

cov[§i (€).5; (%’;)} = E([gi (i)—uio][gj (@‘uw})
=E [gi (é)'gj (é)] —U,E [gl (é)] B uJOE [s, (é)] FUioUjo
=E |:§i (é)'sj (é)] —UjpUjo
= Eqkzpéuikljf//ag (Sn) LZP;Unlj‘//a'n (é:n)D‘“iO'“io (4.39)
- E[LZ:;ulkujklmﬁ!z,zxirkn (&n) ||~ UioUjo

Resultando:
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cov[ §(&).5,(8)]= Zpluikujk E []ﬁ[!//j; (&, )j — Ui Uq (4.40)

A partir de la expresiéon (4.40), se puede construir analiticamente la matriz de

covarianza és de las diferentes respuestas subrogadas §, (é’;) .

Una de las ventajas de expresar espectralmente g(m) es que su estructura

estadistica se queda al desnudo. La determinacién de la matriz de covarianza de
las diferentes observaciones d requeriria miles de realizaciones de g(m) por el
método de Monte Carlo. Sin embargo, las expresiones (4.38) y (4.40) muestran
que la matriz de covarianza del modelo subrogado §(§) de g(m) se puede
calcular analiticamente. Este resultado es muy importante no sélo por el ahorro

numérico sino que permite una mejor compresién de las relaciones de los

parametros con las observaciones.

4.4.3 Determinacion de la influencia de cada variable en la varianza

La respuesta subrogada del modelo, § (@) tiene una varianza que depende

tnicamente de los pardmetros normalizados . Al representar espectralmente, se

puede valorar analiticamente la influencia de cada pardmetro en la varianza total
de la respuesta. Es decir se puede determinar analiticamente cudl es la
sensibilidad de la respuesta a cada pardmetro de manera que se puede valorar
qué pardmetros son los mas representativos. Esta informaciéon puede ser muy
interesante cara a plantear una reduccién de modelo porque cuantifica la

cantidad de informacién que se pierde al prescindir de un pardmetro en concreto.

Tanto la expresioén (4.38) como la (4.40), emplean la varianza de un polinomio
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multidimensional de grado k >1 que se obtiene como:

(v, ) - | 10z (&)

_J.'// ‘):1 fgl 681 dé - _[l// gN (é:N)dé:N (441)
:var( (51)) var(z//wh (.§N))

Tal y como se recoge en la ecuaciéon (4.41) la varianza de un polinomio

multidimensional ‘¥, (&) se puede expresar como producto de las varianzas de

los polinomios unidimensionales que lo forman. Tomando el logaritmo de la

expresion (4.41), se puede convertir el anterior producto en una suma y con ello

determinar la influencia de cada término en la varianza de cada polinomio
multivariante. As:

Iog[var(‘Pk (ﬁ))J:k’g E([ Wik(é&m)}ﬂ
=|og:var(z//a (cfl)) var( N(ch)ﬂ (4.42)
= log _var(x//%k (gl))}+.--+ log [var(t//ah (& ))}

=

3
Il
UN

Multiplicando la anterior expresién por V&ll’(‘Pk (é)) se obtiene:

(4.43)
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El coeficiente ¢, se puede interpretar como la influencia de la variable aleatoria

& enlavarianza var(‘Pk (%))

A partir de las ecuaciones (4.40) y (4.43), la matriz de covarianza (~35 del modelo

subrogado se puede descomponer en la suma de las matrices de covarianza de

cada parametro:

C,=Ci+...+Cl (4.44)

4.5 ERROR DE TRUNCAMIENTO

El error de truncamiento aparece cuando se aproxima una expansién infinita,
(4.31), por otra finita, (4.32). Como se ha puesto en relieve al principio de este
capitulo, la metodologia de estimacién necesita saber la incertidumbre que
presenta el modelo. Como para aligerar la carga numeérica, se sustituye el modelo
original por otro subrogado construido sobre una base de polinomios caéticos, es

crucial estimar el error de la que se comete al subrogar.

4.5.1 Estructura del error de truncamiento

El error de truncamiento o residuo, & , se define como la diferencia entre el

resultado del modelo directo y del modelo subrogado, ecuacién (3.17) por lo que

el vector de residuos se define como:

& (8)=s(§)-5(¢)= : ) = (4.45)
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Por consiguiente:

o

g,(m)=s <<:>=,§“u“’f (St 25 ¥ (Sn i) (4.46)

=$ (é) + &y (i)

Como los polinomios multidimensionales son ortogonales el error de

truncamiento &, (?;) es independiente de §, (é) y se debe cumplir la siguiente

relacion:

vars, = vars; +var g (4.47)

De la expresion (4.46), y sabiendo que el error de truncamiento es independiente

de la respuesta subrogada, se cumple:

var(s,) -+ cov(s,s,)
C,=| L=
|cov(s,s,) -+ var(s,) |
ovar(§) - cov(s,5,) var(e) - cov(e,e,)
_| ' S : (4.48)
(cov($,8,) - var(§) | |cov(s,e,) - var(e,)
=(~35+CT

Se define la varianza total de las observaciones como la traza de la matriz de
covarianza, por lo que la varianza total del modelo directo, la del subrogado y la

del error de truncamiento sera:

vars =tr(Cg)
vars = tr(és) (4.49)

vare, =tr(C;)
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Como la traza de las matrices de covarianza es un invariante, se cumpliré:

vars =varsS +vare, (4.50)

Mediante la ecuacién (4.40), se puede construir analiticamente la matriz de
covarianza de las variables §; del modelo subrogado és con la que determinar

vars.

La matriz de covarianza de los residuos, C;, se aproxima a partir de los matriz

A

de covarianza muestral C;, es decir, la que se construye a partir de los Q

residuos disponibles de la generaciéon del modelo subrogado. Se ha observado

A

que C; capta razonablemente bien la estructura de la matriz pero minusvalora el

tamafo de la misma, de ahi que la traza de CT resulta bastante inferior al valor

real de la varianza del error de truncamiento. Esto se debe a que el método de
ajuste de minimos cuadrados empleado para estimar los coeficientes de la
expansién es un método que minimiza la varianza. Asi, el residuo en esos puntos
en minimo y consecuentemente la varianza. En el siguiente epigrafe, se detalla el

procedimiento a seguir para acotar el error.

4.5.2 Dificultad en la estimacion del tamafio del error de truncamiento

El coste de sustituir un modelo directo por otro subrogado maés ligero
numéricamente es el error de truncamiento anteriormente definido. La
determinaciéon de este error es de suma importancia porque la metodologia
bayesiana empleada para la solucién al problema inverso incorpora a la solucién

la incertidumbre que se tiene tanto en las observaciones como en el modelo.

El namero de términos que presenta la expansiéon truncada viene dado por la
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ecuaciéon (3.18). Al tratarse de una expresién combinatoria, al aumentar el

numero de variables & o el grado de los polinomios, el nimero de términos de

la expansién aumenta de una manera pseudo-exponencial. Ademas, tal y como
se recoge en la expresion (3.6), la serie que se emplea para aproximar las
respuestas aleatorias es convergente en media cuadritica. En esas condiciones
parece razonable asumir que la relacién expresada en la ecuacién (4.51) entre la

varianza del modelo subrogado vars y el grado méaximo de los polinomios p .
vars(p)~a, (1—e‘“*fp) (4.51)

Donde «, y a, son los coeficientes de ajuste. El factor (1—67%’)) tiende a uno al

aumentar el grado de la expansién p. Cuando p —oo, varS —vars. Por lo

tanto, el coeficiente ¢, es una aproximacién de vars:

vars =~ a, (4.52)

L
— Ajuste var s_,

var sy,

- — var s

0 1 2 3 4 5 6
Grado polinomio

Figura 4-6 Evolucién de la var s con el grado de la PCE.

Tal y como se representa en la Figura 4-6, aplicando las ecuaciones (4.50), (4.51) y

109



Identificacién de pardmetros en excavaciones mediante métodos espectrales

(4.52), la varianza del error de truncamiento se puede aproximar segun la

siguiente expresion:
vare, (p)~a,e " (4.53)

Para poder determinar los pardmetros «, y «, de la curva (4.51), seria necesario

como minimo evaluar las expansiones para dos grados diferentes. Es tentador
emplear las expansiones de menor grado (p=1y p=2). Ahora bien, en esta
estrategia se advierten dos inconvenientes: (i) si el nimero N de variables

independientes ¢, es alto la evaluacién de esa expansién puede ser muy costosa

y (ii) para obtener los coeficientes de las expansiones se utiliza un método de
minimos cuadrado que emplea muy pocas realizaciones para hacer el ajuste, se
ha observado que el valor de las varianzas varS no es muy bueno sobre todo

cuando se trabaja con expansiones de grado bajo.

4.5.3 Estimacién del tamafo del error de truncamiento

Como la estimacién del error de truncamiento puede ser numéricamente muy
intensa, tal y como se apunta en el apartado anterior, en la presente Tesis se ha
desarrollado la siguiente metodologia que aprovecha la posibilidad de

determinar la contribucién de cada variable & en la varianza.

Debido a que los polinomios de menor grado son los que tienen una mayor
influencia en la varianza, independientemente del grado de la expansién, la

contribucién de cada variable &

. a varS es muy similar. La estimacién de varS a

partir de los puntos con los que se obtiene la aproximacion del vector aleatorio §
minusvalora la varianza pero, como contrapartida, consigue captar muy bien su

estructura (el método de los minimos cuadrados en un método que minimiza la
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varianza). Por lo que se asume que la contribucién de cada variable al error de
truncamiento serd la misma independientemente del grado de la expansién. El
nimero de realizaciones para generar un modelo directo aumenta con el nimero
de variables independientes y con el grado. No obstante, si sélo se cuenta con
una variable con pocas realizaciones del modelo directo se pueden alcanzar

grados en la expansioén altos tal y como se puede ver en el Cuadro 3-2.

- ai.s)
T T T e & ¢ 0
4 // 4
/’/
/
1 ]
/
4/ . w§E.8)
/ L
1/ T % e e e e e
/ /
# [ \ \ I \ \ ‘ I I I I I I
1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6
Grado polinomio Grado polinomio
@® Var.calculada ——— Var.ajustada — — Var. maxima
(a)
\/]
L . (5]
_—— a1 o .
X — - wasgl)
// — = = - \\
N \
J
- e /‘ V1
S~ & £
T m, _—

Contribucién £ = = = Contribucion & ‘

(b)

Figura 4-7 (a) acotacién unidimensional de la varianza, (b) andlisis en componentes

principales de las varianzas.
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A continuacién, se expone el procedimiento aproximado desarrollado en la

presente Tesis. Con éste se consigue acotar el tamafio del error por truncamiento,
aprovechando que se conoce la influencia de cada variable en Cg y que las

expansiones de grado alto unidimensionales presentan un coste numérico

reducido. Asi, se sintetiza a continuacién dicho procedimiento:

1. Una vez se tiene el modelo subrogado, se descompone la matriz de

covarianza CS en la suma de las matrices de covarianza de cada

parametro, tal y como se indica en el apartado 4.4.3:
C,=Ci+...+Cl (4.54)

2. Por otro lado, para tener una estimacién de la varianza maxima asociada
a cada variable, se toma un pardmetro y se fijan el resto y se calculan los
modelos subrogados hasta un grado alto. Como se trata de modelos
unidimensionales el esfuerzo numérico es asequible. Para cada uno de los
modelos subrogados, se obtiene la varianza y, tal y como se muestra en la
Figura 4-7a, se estima la maxima varianza asociada a cada pardmetro. A
resultas de dicha operacién, se consigue una estimacién aproximada de la

maxima varianza que puede aportar cada pardmetro.

3. De la matriz de covarianza Cg, se obtienen los autovalores y autovectores.
El autovalor y autovector i se denominan 4 y V, respectivamente.

Como se estd tratando con modelos, las tnicas fuentes de incertidumbre
son los pardmetros. Por consiguiente, en el caso en que el nimero de
observaciones N sea superior al de parametros N, s6lo los n autovalores
mayores tendrdn sentido fisico y el resto se pueden considerar ruido

numérico.
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4. El siguiente producto representa la contribucién del pardmetro £; en la

direccién al autovalor i :
t A
v, Cg' v, (4.55)

5. Realizando el anterior producto para todos los autovalores y pardmetros,
se puede construir una matriz que se denomina Q. En dicha matriz, cada
columna | representa la contribucién de cada parametro a la varianza
del autovector j. Es decir, cada fila de Q indica cuanto contribuye un

determinado pardmetro a la varianza de cada direccién principal (Figura

4-7b).

6. Como se estd intentando acotar superiormente la varianza real del
modelo empleando el modelo subrogado, se procede de la siguiente

manera,

a. De cada fila de la matriz Q se obtiene el valor maximo y se
compara con la varianza méxima obtenida para la variable

correspondiente al modelo subrogado unidimensional.

b. Si el valor maximo es inferior a la varianza méaxima de la fila, se

calcula el cociente. En caso contrario, se le da un valor unidad.

c. Se obtiene la media de los valores obtenidos que se denomina x .

7. Una vez determinada la media, la varianza de las observaciones se

aproxima mediante la siguiente expresion:

var(s) ~ pr(Cy) (4.56)
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Aplicando la expresion (4.50), la varianza del residuo es aproximadamente:

varg, =vars—vars

= vars—tr(és)
< utr() - tr(&,) 4

vare, ~ (/,z—l)-tr(és)

46 SOLUCION DEL PROBLEMA INVERSO

Como se ha descrito con mas detalle en el apartado 4.2, el objetivo de esta Tesis
es evaluar los pardmetros de un modelo imperfecto, a partir de observaciones
sujetas a error, obtenidas de la instrumentacién instalada en una excavacién
profunda para monitorizar su comportamiento. Para poder abordar este
problema mediante una metodologia bayesiana, se ha de cuantificar inicialmente
la incertidumbre que se observa tanto en los parametros, como en el modelo y
observaciones. Por lo tanto, partiendo de una estimacién inicial de los
parametros expresada como distribucién de probabilidad, la pretensién més

honesta es conseguir una reduccién de la incertidumbre inicial.

El conocimiento inicial de los pardmetros se condensa en la distribucién de
probabilidad a priori cuya funcién de densidad se ha denominado p,, (m) Los
errores tanto en las observaciones como en el modelo se asumen que son ruido

gaussiano. La incertidumbre en las observaciones y en el modelo se cuantifica

mediante las matrices de covarianza C,y C; respectivamente. Los errores en las

observaciones son relativamente sencillos de acotar, dada la experiencia

acumulada en el uso de los diferentes equipos de medida. En la préctica, es
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corriente considerar C; como una matriz diagonal, porque se considera que los

errores en las observaciones son independientes los unos de los otros y que la
magnitud de cada uno de ellos depende tinicamente del aparato con el que se ha
medido. Los errores de modelacién o epistemolégicos son maés dificiles de
determinar porque este tipo de errores dependen del problema que se esté
estudiando. Por consiguiente, la casuistica resulta practicamente infinita. Por esa

razon, la valoracién de C; es mds compleja y requiere ciertas dosis de juicio.

Los modelos empleados para simular el comportamiento de terreno llevan
aparejados una gran carga numérica. Esto puede complicar la caracterizaciéon
estadistica de los pardmetros a posteriori. En la presente Tesis se ha optado por
reducir carga computacional sustituyendo el modelo original por uno subrogado.
La desventaja de esta estrategia es que afiadimos un cierto error al modelo

caracterizado por la matriz de covarianza C;. Si efectuamos un cambio de
variable de m a & para facilitar el manejo de las expresiones, tal y como se ha

realizado anteriormente, las soluciones al problema inverso recogidas en el

apartado 4.3 se modifican de la manera que se muestra a continuacién.

La expresion (4.16), errores insignificantes tanto en modelo como en

observaciones (caso A), se convierte en:
1 o 3
o, (§) < p, (%)exp{—g(dobs -5(8)) €7 (dye —s(a))} (4.58)

La expresion (4.21), errores apreciables en las observaciones pero no en el modelo

(caso B), se transforma en:

o, (&)« p. (§)exp {—%(dohs _§(g))‘ [C,+C; ]—1(d0bs -5 (z;))} (4.59)
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La expresion (4.25), errores apreciables en el modelo pero no en las observaciones

(caso C), se formula como:

o. (&) p. (&)exp [—%(dobs —§(§))t [Co+Cr ] (dy, —§(F,))} (4.60)

La expresion (4.28), errores apreciables tanto en modelo como en observaciones

(caso D), se expresa como:
O_§ (g) ox p& (a)exp |:_%(dobs _g(g))t [CD +CG +CT ]_l (dobs _5(2:3))} (4'61)

De manera general, se denomina C a la suma de matrices de covarianza de los

residuos:
C=C,+C,+C;, (4.62)

La matriz C puede estar mal condicionada debido a la fuerte correlacién que
puede existir entre los diferentes residuos. Como un muro pantalla es un
elemento constructivo relativamente rigido, las lecturas de desplazamiento
cercanas no difieren mucho entre ellas y, por lo tanto, tampoco los residuos. Una
manera de evitar problemas numéricos asociados a matrices con alto nimero de
condicién [146], es proceder a hacer una descomposicion en componentes

principales [98], tal y como se indica en la siguiente expresion:
C=V.D. V. (4.63)

Esta diagonalizacién representa un cambio de sistema de referencia. En la Figura
4-8 se representa lo que significa pasar el vector de residuos a componentes

principales.

116



Capitulo 4 Metodologia

Figura 4-8 Ejes principales de los residuos

Al efectuar la descomposiciéon en componentes principales, se puede prescindir
de los autovalores menores, que apenas aportan informacién y aproximar la
matriz C a partir de los mayores autovalores. Con dicha operacién, se reduce el
mal condicionamiento de la matriz C. Tomando tnicamente los autovectores

asociados a los autovalores mayores, podemos trabajar con una matriz D, de

manera que:

C~V.D. V. (4.64)

Por lo tanto las expresiones (4.58), (4.59), (4.60) y (4.61), se formularian como:
1 et e e ot
O (g) oc pe; (Fﬁ)exp |:_§[(dobs - s(é‘,)) Vc:|DC [(dobs -S (&..)) Vc:| :l (465)

En el caso que sé6lo haya errores de modelacién, tanto C; como C;, la tnica

fuente de aleatoriedad en el modelo son los N pardmetros del mismo. Por
consiguiente, en caso que la matriz de covarianza tenga una dimensién superior
a NxN, sélo los N (ntimero de variables independientes) mayores autovalores
tienen sentido fisico. El resto de autovalores pueden ser considerados ruido

numérico.

117



Identificacién de pardmetros en excavaciones mediante métodos espectrales

La solucién que se obtiene con la ecuacién (4.65) incorpora el error que se ha
cometido al sustituir el modelo original por uno subrogado. Si el error de
truncamiento resulta importante, el incremento en la varianza de la solucién que
supone emplear un modelo subrogado puede desvirtuarla. Para reducir el error
que se comete al subrogar el modelo original, en esta Tesis se propone una

estrategia de resolucién iterativa inspirada en el trabajo de El Moselhy y

Marzouk [127].

[Inicio resolucion ]

A 4

Determinacién de
distribucién de
probabilidad de

A 4

pardmetros a priori

Generacién modelo
subrogado grado p
mediante Q
realizaciones modelo
original

A 4

Determinacion
estructura Cr a partir
de los residuos

\ 4

Realizaciones modelo
original para estimar
tamarfio de Cr

Aifiadir error
observacional y de
modelacién, Co y Cr

Y

Determinacién
funcién de densidad
de probabilidad
conjunta a posteriori

JPrecisién
deseada?

(Final resolucion ]

Y

Determinar
marginales

Figura 4-9 Proceso iterativo para la resolucién del problema inverso.
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En la Figura 4-9, se ilustra el procedimiento. En la primera iteracién, con la
informacién a priori inicial, se construye el modelo subrogado y la matriz de

covarianza C; con la obtiene la distribucién a posteriori, es decir la solucién del

problema. Cuando el error que representa C; es superior al que aporta C; y

C,, se efectia una segunda iteracién, empleando como distribucién a priori la
D

distribucién a posteriori de la primera iteracién. El proceso se repite hasta que se

estime que la subrogacién del modelo no sea una fuente de error significativa.

47 DETERMINACION DEL PUNTO DE MAXIMA

VEROSIMILITUD

El punto de méxima verosimilitud es el punto que maximiza cualquiera de las

siguientes expresiones [3]:

. oy (M)
m":=arg mngx—m)
#u (4.66)
£":=arg max < (&)
VA

Donde o, (m) y O (@) son la solucién al problema inverso (la distribucién de
probabilidad conjunta de los pardmetros) expresados en funcién de los
pardmetros originales M o normalizados § . g, (m) Y U (ﬁ) son las
distribuciones de probabilidad homogénea. En la presente Tesis, se asume que la
funcién homogénea es constante sobre el dominio de los parametros, por lo que

el punto de méxima verosimilitud se obtiene de maximizar la expresién (4.65) o,

lo que es lo mismo:
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t
|:(dobs _§(§))t Vc:|D(_:1 |:(dobs _g(g))t Vc:| (4~67)
Escribiendo (4.67) en funcién de los residuos:
BALSEA (4.68)

La expresion (4.68) es una forma cuadrdtica definida positiva. Como es una

funcién convexa, el minimo absoluto se encuentra en 8(2’;) =0. En la presente

Tesis, se estd trabajando con distribuciones uniformes a priori de manera que:

1< <1 (4.69)

Si los puntos & que hacen £(&) =0 no estdn en —1<& <1, entonces el minimo

se encuentra en la frontera:

min £ =[ (A, ~5()) Ve 02 (0 ~5(2)) Ve )
~1<& <1

La frontera se puede aproximar con la siguiente expresion [147]:
g(g) =" 4 e A et gt o (4.71)
Donde W es un valor que controla la curvatura en las esquinas.

Por lo tanto, el problema de minimizacién se puede formular alternativamente de

la siguiente manera:

min f = [(dobs -5(2)) VCJDEI[(dobS -5(2)) VCT

g(g)=e @ 4 e A oy etan ) g ta Y o

(4.72)
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Metodologia
La funcién lagrangiana del problema de optimizacién sera:
- t 4 - t t
L(‘g’ﬂ“):[(dobs —s(@)) VC:|DC |:(d _s(‘t’)) VCJ
(4.73)
+ 1(1— [evv(ga—l) pea) L aVEY g
48 PARTICULARIZACION A MODELO LINEAL
El vector de residuos se ha definido como:
g=dg, —5(§) (4.74)
En el caso que se considere un modelo subrogado lineal, se tiene que:
1
dobs 1 ulO ull L'IlN 5
8:d0bs—§(§): _ . . . ‘1
: (4.75)
dobs n uno unl unN
ot
t t
:[dobsl dobsn] _Md[l 51 ‘fN]
Por lo tanto:
1
dobs 17U Uy Uy &
e=d,, —§(§)= : : N (4.76)
dobs n U Uy —Uny éN

Renombrando los términos de la matriz resulta:
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1

b, by by :
e=| 1 i o [T =ML & - 4] (4.77)

bnO bnl bnN .

Sn

Si sustituimos la expresion (4.77) en el problema (4.70), éste queda de la siguiente

manera:

minf:[[l 51 fN]MgVC:IDEI[[l 51 fN]MgVC:It
=1 & - &IMVDIVMIL & - 4]
hoo h01 hON

boa sl T M s el e
hyo Py - Py

minf=[1 & - &JH[L & - &]
~1<é <1

La matriz H es una matriz simétrica por lo que el problema de minimizacién
(4.78) es un programa cuadrético, porque se tiene que minimizar una funcién
cuadrdtica convexa sobre un poliedro. A tal efecto, existen algoritmos de

resoluciéon muy eficientes [96].

49 CONCLUSIONES DEL CUARTO CAPITULO

El problema a resolver es la estimacién de los parametros de un modelo que
simula una determinada excavaciéon profunda a partir de las observaciones
registradas durante la obra. En este capitulo, se muestra que la metodologia

bayesiana es la més adecuada para resolver este tipo de problemas inversos
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porque es capaz de dar una solucién coherente con el nivel de incertidumbre
inicial. No es razonable pretender que la solucién al problema inverso se reduzca
a determinar un valor 6ptimo si las observaciones comportan error y el modelo
es imperfecto. La solucién al problema debe incluir el “desconocimiento” que se
tiene en la precisién de las observaciones y en la bondad del modelo. Por esa
razon, se debe caracterizar estadisticamente el error que se tiene del modelo y de
las observaciones. Ademds, mediante una distribucién de probabilidad se ha de
expresar el conocimiento inicial que se tiene de los pardmetros. El resultado del
problema serd una nueva distribucién de probabilidad que reducird la ignorancia

inicial.

El método bayesiano considera la respuesta del modelo (observaciones) y los
parametros como variables aleatorias. El modelo directo u original se representa
de manera espectral mediante una base de polinomios caéticos. Este tipo de
representacion presenta dos ventajas importantes: (i) el aligeramiento sustancial
de la carga numérica y (ii) el poder desentrafiar la estructura estadistica de la
respuesta. La representacion mediante polinomios caéticos ha permitido obtener
dos férmulas analiticas originales (no se han encontrado referencias previas), la
determinacién de la matriz de covarianza y la influencia de cada variable en la
respuesta subrogada. Estas formulas pueden servir para valorar la conveniencia
de una reducciéon de modelo. Otra ventaja de trabajar con PCE es que los
pardmetros se han de normalizar segin unas determinadas funciones de
distribuciéon. Esta operaciéon adimensionaliza el modelo, mejorando su
comportamiento durante el posterior proceso de optimizacién. El inconveniente
que presenta esta técnica es que se ha de cefiir a problemas moderadamente no
lineales. En el caso de las excavaciones profundas, “moderadamente no lineal”

significa que se ha de estar alejado de la rotura, entendiendo rotura como la
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inestabilidad numérica que se produce cuando el sistema de ecuaciones que se
intenta resolver esta mal condicionado. La metodologia tal y como esta planteada

resulta adecuada para estimar pardmetros en situaciones de servicio.

Para reducir carga numérica, se sustituye el modelo directo original por otro
subrogado mas ligero. El modelo subrogado no deja de ser una aproximacién por
lo que afiade un cierto error al modelo original. En la presente Tesis, se ha
desarrollado un método para acotar superiormente el error que se comete al
subrogar el modelo sin incrementar mucho la carga numérica. Sin embargo, el
proceso de subrogacién puede suponer un esfuerzo numérico considerable si se
intenta aproximar el modelo mediante polinomios de grado alto. Por esa razén,
para reducir al minimo el ntimero de realizaciones necesarias, se emplean
aproximaciones de orden bajo con mucho error de truncamiento. Evidentemente,
la solucién obtenida incorpora el error de truncamiento, por lo que tiene una
varianza superior a la que deberia. Por esa razén se adopta un esquema iterativo
para encontrar la solucién. Las distribuciones a posteriori de la una iteracién son
las distribuciones a posteriori de la siguiente. Es decir, se mejora el conocimiento
de los pardmetros y con las nuevas distribuciones se repite el proceso
iterativamente hasta que el error de truncamiento es despreciable respecto los
otros errores y no se observan mejoras sustanciales. Si se realiza una
aproximacioén lineal, no solo el niimero de realizaciones para generar el modelo
directo es minimo sino que el problema de la obtencién del punto de méxima

verosimilitud se simplifica de forma significativa.

124



Capitulo5 CALIBRACION
ESTOCASTICA

En este capitulo, se resuelven tres problemas inversos de dificultad creciente para
validar la metodologia desarrollada en la presente Tesis. El primer problema es
un problema sintético, un problema generado numéricamente que asegura que
las observaciones estan libres de error y que el modelo es capaz de reproducir el
fenémeno perfectamente. El primer ejemplo es extremadamente simple, pero su
sencillez permite clarificar las ideas desarrolladas en capitulos anteriores. En el
segundo problema, también sintético, se incrementa la dificultad al aumentar el
namero de pardmetros a determinar. El tercer problema es un caso real en el que,

ademds, se estiman mds parametros que en los anteriores ejemplos.

51 IDENTIFICACION DE UN PARAMETRO EN UN
EJEMPLO SINTETICO

Con el fin de asentar las ideas desarrolladas en el capitulo anterior, en este

apartado se plantea la resolucién de un problema inverso que consiste en
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identificar un parametro a partir de una tnica observacién. Emplear sélo una
observacién y un pardmetro facilita la exposicién porque se puede representar
graficamente la solucién. En este primer ejemplo, las observaciones se generan
mediante un modelo extremadamente simplificado de manera sintética para

evitar errores de modelacién y de observacién.

5.1.1 Planteamiento del problema inverso

Se pretende identificar la rigidez del alzado de un muro de contencién de cuatro
metros de altura dado el desplazamiento horizontal en cabeza. La zapata del
muro y el terreno de apoyo son lo suficientemente rigidos para asumir que existe
un empotramiento perfecto entre la cimentacién y el alzado. Por lo tanto, el
alzado del muro se simula como una viga en voladizo sometida al empuje activo

de las tierras (Figura 5-1).

d

Figura 5-1 Modelo en voladizo del muro pantalla.

La rigidez a flexién del muro que es el producto de la inercia y del médulo de
elasticidad del hormigén, El segtin la nomenclatura habitual, en adelante, se le

denominard M para mantener la consistencia de la notacién. El objetivo del
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problema consiste en determinar la rigidez m teniendo en cuenta que:

e Inicialmente, se estima que la rigidez del muro m puede adoptar un

valor entre 8-10* y 3.5-10° kN-m?;

¢ se ha medido un desplazamiento horizontal en cabeza d =1.75 mm. La
medida se ha tomado con un aparato de alta precisién y a efectos de este

problema se considera que esté libre de error y

e se asume que el modelo para predecir el desplazamiento en cabeza es
perfecto (es capaz de reproducir el fenémeno sin error).El modelo, tras
particularizar con los datos recogidos en el Cuadro 5-1, viene dado por la

siguiente expresion:

o' o4 22755
30-El  30:m m

(5.1)

Cuadro 5-1 Propiedades determinar el desplazamiento en cabeza del muro

Pardmetro
Altura (1) 40m
Densidad del terreno () 20 kN/m?
Angulo de rozamiento (¢') 30°
Coeficiente de empuje activo (K, ) 0,333
Tensién horizontal maxima (oy,) 26,7 kPa

Obviamente, este problema se puede resolver manualmente al despejar la rigidez
de la ecuacién (5.1) y obtener m =1,310°kN-m”. Sin embargo, por su simplicidad,
la resolucién de este ejemplo ilustra convenientemente la metodologia bayesiana
presentada en el capitulo anterior. El problema inverso se solucionard de dos

formas. En primer lugar, se solucionard el ejemplo directamente asumiendo que
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se dispone de suficiente potencia numérica para abordar el proceso de
optimizacién, como de hecho es. En segundo lugar, se resolvera el problema
suponiendo que la potencia de cédlculo es reducida y es necesario simplificar el
modelo directo por otro subrogado méds sencillo, con ello se podra abordar con

los recursos computacionales disponibles.

5.1.2 Resolucién directa

Se estima que la rigidez de la pantalla varia entre 8-10* y 3,5-10° kN-m? y se asume
que el modelo que predice el desplazamiento en cabeza es perfecto ya que es
capaz de reproducir la observacién sin error. Desde un punto de vista bayesiano,
el objetivo es ver cémo mejora el conocimiento del pardmetro del modelo a la luz
de una observacion, en este caso en particular libre de error. La resolucién de este

problema se muestra graficamente en la Figura 5-2.

Desde un punto de vista estocastico, considerar que la rigidez se sitia en un
rango conocido significa que la distribucién de probabilidad marginal de los

pardmetros inicial o a priori p,, (m) , es una funcién de densidad uniforme:

TR L Toig Me [1.010°,3510° ]
P(m)=47770 5 (5.2)
0 m¢[1.010%,3.510° |

Una observacién sin error, d, =2.7510°m, se caracteriza estadisticamente
como una funcién de densidad p, (d) tipo delta de Dirac que concentra toda su

probabilidad en un punto:

ps(d)=5(d —dy,)=5(d-2.7510°) (5.3)

128



Capitulo 5 Calibracién estocéstica

2.0x10° _

1.5x10° C o m)
1.0x10°
5.0x10°
0.0x10°

Lm(m)

30 10 15 20 25 30 35 10 15 20 25 30 35

25

pald) 20 — p(d,m) PS (d,m)

E(d,m
15 (d,m)

1.0

0.5

[mm] 10 15 20 25 30 3510 15 20 25 30 3510 15 20 25 30 35
(a) (b) (c)
Rigidez pantalla (x10° kN-m?)

Figura 5-2 Resolucién bayesiana del problema inverso sin incertidumbres ni en las
observaciones, ni en el modelo, (a) distribucién a priori, (b) distribucién modelo, (c)

distribucién a posteriori.

Como se asume que la observacién y el parametro son independientes, la funcién

de probabilidad conjunta p(d , m) es un segmento de recta que concentra toda la

probabilidad de ocurrencia (Figura 5-2a):

1
me|1.010°,3.510° | yd=2.7510"°
3510°-1.010° I Jy

p(d,m)= (5.4)
0 m ¢ [1.0-105,3.5-105] od#2.7510°°

Como el modelo ¢ (m) -recogido en la ecuacién (5.1)- es perfecto, es decir, una

vez definida la rigidez, se conoce sin ningtn tipo de incertidumbre el

desplazamiento, la distribucién ®(d,m) concentra toda la probabilidad en la

curva que relaciona rigidez con desplazamiento (Figura 5-2b), de acuerdo con lo

expuesto en el apartado 4.3.2, la probabilidad condicional vendra dada por:
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6(dm)=5(d —g(m)) (5.5)

Combinando toda esa informacién, la funcién de distribucién de probabilidad a

posteriori O‘(d,m) se reduce a un punto que acumula toda posibilidad de

ocurrencia (Figura 5-2¢). Por lo tanto, la funcién de distribucién marginal del
pardmetro a posteriori es una delta de Dirac que concentra toda la probabilidad

en m=1310°kN-m?:

o, (M) =5(m-1.310°) (5.6)

No es dificil darse cuenta que este ejemplo se corresponde con un problema de

optimizacién clasica en el que se desea minimizar la siguiente funcién objetivo:

2
fobj (m) = (dobs -0 (m))z = (275103 - 22755} (5.7)
m
Sujeto a las siguientes restricciones:
1.010° <m<3.510° (5.8)

5.1.3 Resolucién mediante modelo subrogado

Cuando el problema presenta una mayor dimensién y el modelo directo original
es mdas complejo, resolver el problema anterior como un caso de optimizacién
clasico puede llegar a requerir una gran potencia de calculo. Para subsanar el
problema, se plantea sustituir el modelo directo original por un modelo
subrogado maés sencillo que requiere un menor coste computacional en su
evaluaciéon. El inconveniente que presenta esta estrategia es que el modelo

subrogado incorpora un error fruto de la simplificacién. Por lo tanto, con la
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metodologia desarrollada en esta Tesis no es posible obtener la solucién de

manera directa, sino que se ha de iterar hasta converger en la solucién buscada.

En el caso que se estd estudiando, las distribuciones de probabilidad del
pardmetro y de la observacién, tanto marginales como conjunta (representadas

en la Figura 5-3a), son las mismas que en el anterior apartado (ecuaciones (5.2),

(5.3) y (5.4)).

El desplazamiento en cabeza d se considera como una variable aleatoria que

depende del pardmetro aleatorio m por medio del modelo directo g(m) -

ecuacién (5.1)-. Para facilitar el manejo de las expresiones, la variable m se

normaliza de me[m_;.,m . | a £ €[-11]segtn la siguiente transformaci6n:

52_14_2M (5.9)
m_..—m

max min

Por lo tanto, aplicando la ecuacién (3.3), el modelo directo g(m) se puede
expresar como una suma de polinomios caéticos unidimensionales, S(§ ) Como

se muestra en el apartado 3.3.2, el tipo de polinomios utilizados en la expansiéon

depende del tipo de funcién de distribucién empleada para caracterizar . En

este caso, como se estdn caracterizando estadisticamente el pardmetro mediante
una distribucién uniforme, la expansién que es la base del modelo subrogado se

construird con polinomios de Legendre, tal y como muestra el Cuadro 3-1.

Para poder abordar numéricamente el problema, la expansién infinita S(§) se
trunca a § (f) Para aligerar al méximo la carga computacional, se adopta un

modelo lineal:
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s(&)~8(&)=uy +ué (5.10)

En este caso, el tnico error de modelacién proviene del truncamiento de la

expansion S(cf ) Este error esta representado por la matriz de covarianza C; tal

y como indica la ecuacién (4.58). Ademds, cémo s6lo hay una variable la matriz

de covarianza C; se convierte en la Var(gt) y como se asume que los residuos

que se producen al generar el modelo subrogado son gaussianos, la expresiéon

(4.24) se transforma en:

0(d|§):;exp —Ew (5.11)

27var (&, ) 2 var(s)

Por consiguiente, la distribucion de probabilidad conjunta del modelo que

relaciona d con ¢ (Figura 5-3b) es:

©(d, &)= (5.12)

Por lo que expresando el modelo subrogado § (cf ) en términos de m:

g(m)=u, +ul(—1+ ZHJ (5.13)

La solucién al problema es:
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1 _l(dobS’g(m))z
S — Y me[105,3.5-105]
27var (&, )
o,(m)= (5.14)

0 m ¢ [105,3.5-105]

Tal y como se muestra en la Figura 5-3c, se obtiene una campana de Gauss
truncada. Si se elimina la cola y se toma el intervalo que concentra el 95% de

probabilidad de ocurrencia, el intervalo donde se encuentra la solucién pasa de

[105,3.5-105} a [105,1.82-105]. Con esta aproximacién, se ha mejorado

sustancialmente el conocimiento inicial pero atn se est4 alejado de la solucién.

2.0x10° 2.0x10°
15x10° — 1.5x10°
1.0x10° — 1.0x10°°
. Lm(m) .
5.0x10° 5.0x10°
0.0x10° 0.0x10°
50 10 15 20 25 30 35 10 15 20 25 30 35
rad) - 20 (d,m) — 6(d,m) (d,m)
10 — —
0.0 T T T T I T ‘ T ‘ T |
1 o[mm] 10 15 20 25 30 3510 15 20 25 30 3510 15 20 25 30 35
(a) (b) (c)

Rigidez pantalla (x105 kN-m?)

Figura 5-3 Primera iteracién, (a) distribucién a priori, (b) distribucién modelo, (c)

distribucién a posteriori.
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12 14 16 18 20

o(d,m)

6.0x10° | 6.0x10°°
40x10° | 4.0x10°
20x10° | D) 2.0x10°
0.0x10° —+———— S | 0.0x10°
50 10 12 14 16 18 20 1.0
25
| - ©(d,m)
fald) | 20 (d,m)
15
10
05 I ‘ T ‘ T | T | T ‘ T ‘
1 0O[mm] 1.0 12 14 16 18 2010 12 14 16 18 2010
(a) (b) (c)

Rigidez pantalla (x10° kN-m?)

12 14 16 18 20

Figura 5-4 Segunda iteracién, (a) distribucién a priori, (b) distribucién modelo, (c)

distribucién a posteriori.

6.0x10° | 6.0x10*
40x10° | 4.0x10"
20x10* | Pm{m) 2.0x10°*
0.0x10° | T 0.0x10°
50 11 12 13 14 15 11
19 —
| ] O(d,m)
£4(d) 18 | £(d,m) —
17 — —
16 -
15 T T [ T I T | T |
1 ofmm] 11 12 13 14 1511 12 13 14 1511
(a) (b) (c)

Rigidez pantalla (x10% kN-m?)

12 13 14 15

a(d,m)

12 13 14 15

Figura 5-5 Tercera iteracién, (a) distribucién a priori, (b) distribucién modelo, (c)

distribucién a posteriori.
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6.0x10” 6.0x10°
4.0x10° 40x10°
2.0x107 Fm(m) 2.0x10%
0.0x10° ™ 0.0x10°
18 12 13 14 12 13 14
— | \6(d,m) _
p(d) o(d,m) ‘ a(d,m)
17 ~
16 T I T ‘
1 0 [mm] 1.2 13 1412 13 14 12 13 14
(@) (b) (c)

Rigidez pantalla (x105 kN-m?)

Figura 5-6 Cuarta iteracién, (a) distribucién a priori, (b) distribucién modelo, (c)

distribucién a posteriori.

Si se repite todo el proceso anterior con el nuevo intervalo, tal y como se muestra

en la Figura 5-4, se mejora la aproximacién. La Figura 5-5 y la Figura 5-6

representan la tercera y la cuarta iteracion respectivamente. En el Cuadro 5-2 se

muestran los resultados de cada iteracién. En la cuarta iteracién, las campanas

gaussianas truncadas han convergido a una delta de Dirac que es el resultado del

problema inverso m=1,310°kN-m”.

Cuadro 5-2 Intervalos de confianza del 95% tras cada iteracién junto con el error de

truncamiento y el punto de maxima verosimilitud (PMV).

.. Intervalo 95% PMV
Iteracién (N-m?) Val’(é‘t) (N-m?)
Inicial 10°-3.5-10° - -
12 10° - 1.82-10° 4.85-10°® 10°
22 1.20-10° - 1.45-10° 5.72-10° 1.32:10°
32 1.29-10° - 1.31-10° 6.56-1011 1.30-10°
42 1.30-10° - 1.30-10° 6.38-10° 1.30-10°

135



Identificacién de pardmetros en excavaciones mediante métodos espectrales

Desde un punto de vista grafico, el método consiste en sustituir la curva que se
obtiene del modelo directo por una recta que proporciona el modelo subrogado.
Como el intervalo en que se estd buscando la solucién es muy amplio, la
aproximacién que proporciona el modelo subrogado no es satisfactoria. Ahora
bien, aplicando la metodologia bayesiana, se acota la parte del intervalo en la que
la probabilidad que se encuentre la solucién es mayor. Con el nuevo intervalo
reducido, se vuelve a construir el modelo subrogado. Esta vez al ser el rango
menor, la aproximacién es mejor. Repitiendo el proceso varias veces, finalmente
el rango es tan pequefio que la recta del modelo subrogado se confunde con la
tangente de la curva del modelo directo en la solucién. Por ello, el modelo directo
y el subrogado son indistinguibles en el intervalo considerado y se puede obtener

la solucién exacta de este problema. La Figura 5-7 ilustra graficamente la

explicacion.

3.0 2.4

Modelo "real"
® Rigidez real

o 2.0 2.2 Iteracion 1
e Iteracion 2
:é 1.0 Iteracion 3
& 2.0 Iteracion 4
S
M
R 00
a 1.8
A

1.0

1.6
2.0
1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 1.0 1.2 1.4
@) (b)

Rigidez pantalla (x10° kN-m?)

Figura 5-7 Explicacién grifica del proceso de resolucién por iteraciones sucesivas,

sobre el rango inicial (a) y sobre un rango reducido (b).
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A medida que el modelo subrogado se asemeja cada vez més al original, el error
en los residuos se reduce en cada iteracion, tal y como se muestra en la Figura 5-8.
En dicha figura, se representa el error estimado mediante la metodologia
presentada en el anterior capitulo como el real. Como el modelo directo original
es extremadamente sencillo, se ha podido calcular facilmente el error real. Se
observa que la estimacién de la varianza resulta razonablemente buena y que la
acota superiormente. El hecho que el método de estimacién de la varianza
proporcione una cota superior puede reducir la velocidad de convergencia, pero

por otro lado dificulta que se descarten soluciones al disponer de una varianza

holgada.

107 5x10° R
. 107 \
2 40 4x10° \
Ué 107 8 \
o 3x10° \
3 10™
R 107 2x10°
8
5 10 5
> 10

10™

107 0

1 2 3 4 1 2 3 4
(a) Iteracion (b) Iteracion

— &= Error estimado—e— Error real

Figura 5-8 Evolucion de Vare, con las iteraciones, (a) escala logaritmica, (b) escala

natural

Para generar el modelo subrogado, § (5) , ha sido necesario ejecutar el modelo

directo tres veces. Para acotar el error en el que se incurre cuando se sustituye el

modelo directo original, es decir, para aproximar la varianza de los residuos, se
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ha tenido que correr el modelo directo siete veces. Como han sido necesarias
cuatro iteraciones, el modelo directo se ha tenido que evaluar 40 (4x3+4x7) veces

para alcanzar la solucién del problema planteado.

52 IDENTIFICACION DE CINCO PARAMETROS EN UN
EJEMPLO SINTETICO

5.2.1 Modelo sintético

El objetivo de este caso es identificar cinco parametros del terreno. Se realiza a
partir de las observaciones sintéticas que se generan con un modelo que
representa un muro pantalla en voladizo que sirve de contencién de una
excavacion de 4,0 m. La pantalla alcanza 12,0 m de profundidad y tiene 0,60 m de
espesor. El problema se resuelve mediante el método de los elementos finitos. A
tal fin, se utiliza el programa ABAQUS CAE 6.11-1. Para reducir el esfuerzo de
calculo, el suelo se ha simulado mediante elementos cuadrilaterales de cuatro
nodos de deformacién plana con funciones de interpolacién lineales. En el muro,
para captar bien el comportamiento a flexion del mismo, se ha optado por
emplear elementos cuadrilaterales de ocho nodos con funciones de interpolacién
cuadréticas. En la Figura 5-9 se muestra la malla de elementos finitos empleada

en este ejemplo.

El terreno es un potente depésito de arenas medias que se modelan como un
medio isétropo eldstico-plastico perfecto con criterio de plastificacién de Mohr-
Coulomb. El muro de hormigén constituye un material isétropo perfectamente
elastico. La situacién de los dos materiales se muestra en la Figura 5-9. La

caracterizacion de los materiales se recoge en el Cuadro 5-3. No se considera
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nivel freético.

Cuadro 5-3 Parametros con los que se generan las observaciones

Material E (kPa) 1% y (kN/m’) @' (®) c¢'kPa) K, H
Arenas 1 20000 0.30 18 32 0 0.47 0.35
Hormigén 2 1.8-107 0.20 25 - - - -

E, médulo de Young, v, coeficiente de Poisson, y densidad, @' dngulo de rozamiento, C'

cohesién K, coeficiente de empuje al reposo fi coeficiente rozamiento pantalla-terreno

20 1
] 4
15 [
] g
_ 9
10 - ¢
5]
01
‘\\\\‘\\\\‘\\\\‘\\\\‘\\\\‘\\\\‘\\\\‘\\\\‘
0 5 10 15 20 25 30 35 40

Figura 5-9 Malla de elementos finitos empleada y puntos en los que se toman medidas

de desplazamiento. Sin colorear las arenas y en gris el muro.

Los calculos se realizan en dos etapas: (i) generacién de tensiones iniciales; y (ii)
excavacion. Las tensiones iniciales se generan imponiendo un coeficiente de

empuje al reposo K, Figura 5-10a. La excavacién se simula, eliminando los

elementos que se indican en la Figura 5-10b. Se ha establecido una interaccién en
la que la friccién entre la pantalla y el terreno se ha simulado mediante una

formulacién tipo penalty que se requiere un coeficiente de rozamiento g . Debido
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a la simetria del problema, sélo se modela mediante elementos finitos la mitad de
la estructura. En puridad, no hay simetria cuando se representa el material
mediante campos aleatorios [121]. No obstante, en este caso no se tiene un campo
aleatorio sino materiales homogéneos cuyas propiedades dependen de variables

aleatorias. Por lo tanto, esta simplificacién resulta es aceptable.
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Figura 5-10 Etapas de construccién, (a) imposicién de tensiones iniciales, (b) excavacion.

La Figura 5-9 muestra la situacién de los doce nodos empleados como puntos de
medida. En el Cuadro 5-4, se listan los n=12 desplazamientos nodales

horizontales obtenidos a partir de los pardmetros del terreno y del muro
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recogidos en el Cuadro 5-3. Estos movimientos del muro se emplean como

observaciones (d..) en el proceso de calibraciéon. En un caso real, podrian

obs
representar las lecturas obtenidas mediante una sonda inclinométrica tras la

excavacién. Los movimientos de todo el terreno se representan en la Figura 5-11.

Cuadro 5-4 Movimientos horizontales empleados como observaciones d , calculados

S

a partir de los pardmetros recogidos en el Cuadro 5-3.

Punto  Desplazamiento (mm) Punto  Desplazamiento (mm)

1 -10.9 7 -5.9
2 -10.0 8 -5.5
3 -9.0 9 -5.2
4 -8.1 10 -5.1
5 -7.2 11 -5.0
6 -6.4 12 -4.9

+3.50e-05
-6.56e-04
-1.34e-03
-2.03e-03
-2.72e-03
-3.41e-03
-4.10e-03
-4.79¢-03
-5.48e-03
-6.17e-03
-6.86e-03
-7.55e-03
-8.24e-03
-8.93e-03
-9.62e-03
-1.03e-02
-1.10e-02

Figura 5-11 Desplazamientos horizontales del terreno muro y del muro (en metros) tras

la excavacion.
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5.2.2 Planteamiento del problema inverso

Se pretende identificar cinco de los pardmetros a partir de N =12 observaciones

libres de error d . y sabiendo que se dispone de un modelo perfecto. La

obs
estimacion se efectta en un marco de inferencia bayesiana en el que la
distribucién de probabilidad de los parametros a priori se actualiza a partir de las
observaciones realizadas. Los N =5 pardmetros a determinar son los médulos

de elasticidad de las arenas y del hormigén ( E, y E, respectivamente), el &ngulo
de rozamiento del terreno (¢'), el coeficiente de empuje al reposo (K;) y el
coeficiente de friccién entre el terreno y el muro (u ). Por consistencia con la

notacién empleada en este trabajo, el conjunto de pardmetros a identificar se

denomina m.

Cuando los datos son escasos, es practica habitual en geotecnia definir en qué
rango se pueden mover los diferentes parametros. Para este ejemplo en particular,
se empleardn los rangos indicados en el Cuadro 5-5. Los rangos que se han
adoptado provienen de la literatura geotécnica [148, 149]. Son intervalos muy

amplios y seguramente en un caso real quedarian algo més acotados.

Cuadro 5-5 Rango tipico de los parametros buscados

Parametro Rango

Moédulo de elasticidad del hormigén (E;)  1.5-107-3.5-10" kPa
Moédulo de elasticidad de las arenas ( E, ) 8000 - 30000 kPa®

Angulo de rozamiento (@) 30-40° ©)
Coeficiente de empuje al reposo (K;) 0.35-1.00 0
Coeficiente de friccién muro-terreno ( i ) 0.20- 0.40 ™

Fuente (*) [148] (**) [149]

Definir los pardmetros en rangos significa estadisticamente considerar la
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siguiente distribucién uniforme de probabilidad conjunta a priori,

E, €[1.5107,3.510" |,

E. <[8000,30000],
1

- Qe [30,40],
210"-22000410-0.65-0.2
K, €[0.35,1]<1.0,
1e|0.2,04
Py (M) = : ] (5.15)
0 para cualquier otro valor

Cuando el soporte de los pardmetros m,, se normaliza a & € [—1 1] aplicando la

transformacién (5.9), la distribucién a priori queda como:

12> & e[-11]
p§(§)={ 0 &e[-11]

(5.16)

Al caracterizar los pardmetros mediante una distribucién uniforme, el modelo
subrogado de respuesta se construye sobre una base de polinomios de Legendre
(Cuadro 3-1). Como el error observacional es nulo por haber sido generado
sintéticamente a partir del modelo, la distribucién de probabilidad conjunta a

priori viene dada por:

y2e & e[-11] Z obs (5.17)

p(a’d):{ 0 &e[-11]
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5.2.3 Resolucién del problema inverso

Como las observaciones estdn libres de error y el modelo constitutivo predice
perfectamente los movimientos de la pantalla, tal y como se muestra en el
apartado 4.3.2, existe un conjunto de parametros tnico que reproduce la
respuesta. Por consiguiente, este problema podria abordarse como un problema
de optimizacién clasica. Sin embargo, la dimensién del espacio de bisqueda (en
este caso cinco pardmetros), junto con el tiempo de evaluacién del modelo directo
original (aproximadamente 30" por realizacién), dificulta la obtencién del
conjunto de pardmetros que dan la solucién 6ptima mediante las técnicas
habituales de optimizacién. Para aliviar la carga numérica, se procede a sustituir
el modelo directo original por una serie de modelos subrogados que

paulatinamente converjan a la solucién del problema.

Aproximar el modelo directo g(m) por una secuencia de polinomios de grado

bajo ha mostrado ser mas efectivo que intentar emplear un tnico polinomio de

alto grado [127]. En este caso, se ha empleado una aproximacién lineal (p =1).

Como, el modelo subrogado proviene del truncamiento de la expansiéon de
polinomios caéticos que representa la variable aleatoria, se introduce un error en
el modelo. Es decir, se pasa de un modelo que representa perfectamente el
comportamiento de la excavacién a otro que no. Por lo tanto, una vez se

determina el error que produce el truncamiento C; en cada iteracién y

particularizando a este caso la ecuacién (4.58), la distribucién de pardmetros a

posteriori viene dada por:

1 ~ t 1 <
(©)= Kk, exp(—a[dobs —s(z)] Ci' [ dy —s(&)]j 2 Z{jﬂ (5.18)

O¢
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En este caso, C; es una matriz mal condicionada, porque existen fuertes

correlaciones entre los movimientos de la pantalla. La tnica fuente de
incertidumbre que tiene el modelo son precisamente los cinco parametros del
modelo considerados aleatorios. Por esa razén, sélo los cinco mayores
autovalores tienen sentido fisico y el resto se consideran ruido numérico. Tras

una descomposicién de componentes principales de la matriz de covarianza C;,

la ecuacién (5.18) se transforma en:

1 et e e NI |
) exp(—a[(dobs—s(é)) VD (dos -5(2) VD gjjﬂ (5.19)

O¢

La expresion (5.19) es la distribucién conjunta de los pardmetros. La integracion
de (5.19) para obtener las marginales no es trivial porque la dimensién del
espacio es grande y la probabilidad se concentra en una regiéon pequefia del
espacio de parametros (vid apartado 4.3.6). Debido a la forma de campana de

Gauss de o, (?’;), en este ejemplo, la integraciéon mediante métodos de malla

dispersa [144] no resulté muy satisfactoria.

Tras la determinaciéon de las marginales de los pardmetros, a partir de la
integracion de la expresién (5.19), de la distribucién de pardmetros a priori inicial,
ecuacion (5.15), se pasa a las distribuciones que se representan en la primera fila
de la Figura 5-12. Al aproximar el modelo original por un hiperplano no da la
solucién o6ptima, sino que se pasa de una distribucién uniforme a una
distribuciéon de campana de Gauss truncada. No se ha obtenido la solucién, pero
si que se acota las zonas en la que es méas probable obtener la solucién. De esa
manera, para cada pardmetro se determinan los intervalos en los que existe una

probabilidad del 95% de hallar la solucién, se repite el proceso.
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62 Iteracion

Figura 5-12 Evolucién de las funciones de distribucién de probabilidad marginal de los

parametros tras seis iteraciones (el punto indica en cada grifico el pardmetro “real”).

En la Figura 5-12, se representa cémo evolucionan las distribuciones de
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probabilidad tras cada iteracién. Tras una rdpida progresion, en seis iteraciones,

todas las distribuciones préacticamente han convergido a una delta de Dirac.

El punto de méxima verosimilitud, se calcula minimizando el exponente de la

ecuacion (5.19):

[(dobs -3()) ‘7} D |:(dobs -5(2)) VT (5.20)

La expresion (5.20), que tal y como se indica en el apartado 4.8, se trata de un

programa cuadratico para el cual existen algoritmos de solucién muy eficientes.
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Figura 5-13 Puntos de maxima verosimilitud junto con intervalos de confianza del 95%

de los parametros por iteracién

La Figura 5-13 muestra los puntos de médxima verosimilitud, tras cada iteracién
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junto con los rangos en los que es més probable que se encuentre la solucién

“real”.
10 4x10°
’:j: [ ]
= : ; °
g 10° 3x10°
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S 10° — S 2x10
g .
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L}
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@ 1 2 3 4 5 6 (B 1 2 3 4 5 6
Iteracion Iteracion

. Error estimado Ajuste

Figura 5-14 Evolucién de Vareg, con las iteraciones, (a) escala logaritmica, (b) escala

natural.

La Figura 5-14 muestra la reduccién del error a medida que se va iterando. Como
se ha apuntado anteriormente, la dependencia entre d y m debe ser
moderadamente no lineal. En esas condiciones un polinomio de grado bajo es
suficiente para capturar las principales caracteristicas del modelo directo original.
En las proximidades de la solucién, al igual que en el caso anterior, la tangente a
la hipersuperficie que representa el modelo directo original se confunde con el

hiperplano con el que se construye el modelo subrogado.

En la Figura 5-15, en la que se representa el movimiento que predice el modelo a
partir de los pardmetros mdas verosimiles en cada iteracién junto con los
intervalos de confianza al 95%. En dicha figura, se puede observar que
practicamente desde la primera iteracién, se tiene una prediccion de los

movimientos de la pantalla razonablemente buena. No obstante, si se empleasen
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los rangos de los pardmetros de la primera iteraciéon para determinar el intervalo
de confianza del 95% de cada lectura, se observaria que este es muy amplio. De
cualquier manera, a medida que las iteraciones avanzan, el intervalo se reduce
drésticamente. Tal y como sugiere la Figura 5-14, la reduccién de la varianza de

los errores es exponencial.
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Figura 5-15 Movimientos registrados de la pantalla y predicciones del modelo en cada

iteracién junto intervalos de confianza al 95%.

La metodologia que se presenta permite determinar la influencia de cada

pardmetro en la varianza de la respuesta media. En la Figura 5-16 se advierte
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cémo evoluciona la influencia de cada pardmetro a medida que se va iterando.

12 iteracion
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k0; 22.8%

—

phi; 2.1%
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Figura 5-16 Influencia relativa de cada pardmetro del modelo en la varianza de la

respuesta media segtin se itera
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Como las posibles rigideces de la pantalla son muy superiores al del terreno, la
pantalla practicamente se comporta como un sélido rigido y, como es de esperar,
la contribucién a la varianza de la respuesta total es apenas relevante. En las
primeras iteraciones, la influencia del médulo de elasticidad del terreno tiene una
contribucién muy significante. Esta se torna despreciable en la tltima iteracién.
Esto indica que la influencia de cada pardmetro en la respuesta depende no sélo
del modelo en si sino también de la incertidumbre que se tiene de ese pardmetro.

De manera que a medida que se reduce la incertidumbre, se reduce la influencia.

En cada iteracién, para generar el modelo subrogado, han sido necesarias 24
realizaciones del modelo directo y, para estimar el error que produce emplear el
modelo subrogado, se ha tenido que correr 80 (5x16) veces el modelo directo. Por
tanto, cada iteracion requeria efectuar 104 simulaciones con el modelo directo
original. Como han sido necesarias 6 iteraciones, se ha corrido el modelo directo

624 veces.
Cuadro 5-6 Discretizacién de los pardmetros buscados

Parametro Rango Incr. N¢ Incr.

Moédulo de elasticidad del hormigén (E.)  1.5:107-3.5-10"kPa 500 kPa 40001
Modulo de elasticidad de las arenas (E,) ~ 8000-30000 kPa 25 kPa 881

Angulo de rozamiento (@) 30-40° 0.50° 21
Coeficiente de empuje al reposo (K;) 0.35-1.0 0.05 14
Coeficiente de friccién muro-terreno (4 ) 0.20- 0.40 0.01 21

Para valorar si el nimero de realizaciones del modelo directo es razonable, se ha
discretizado el espacio de biasqueda, tal y como se destaca en el Cuadro 5-6 para
acotar el nimero de soluciones. Con la discretizacién propuesta, el nimero de

posibles soluciones seria de 2.18-10". Por lo que es inmediato comprobar que con
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un nimero infimo de realizaciones del modelo directo se pueden construir varios
modelos subrogados y estimar el error que acarrea la sustitucién por el modelo
directo. Este nimero de evaluaciones es pequefio también en comparacién con el
numero maximo de iteraciones (3000N, siendo N el ntmero de variables a
optimizar) que la rutina de optimizacién mediante recocido simulado incluida en
MATLAB® [150] tiene definida por defecto. Aunque no se conoce una regla
universal para estimar las iteraciones en una heuristica, el ejemplo presentado

ofrece una idea del patente ahorro numérico.

53 IDENTIFICACION DE NUEVE PARAMETROS EN
EJEMPLO REAL

En este caso, se identifican nueve pardmetros del terreno a partir de datos
procedentes de un ensayo a escala real que llevé a cabo la Universidad de
Karlsruhe en Hochstetten (Alemania) en el afio 1993. Antes de llevar a cabo el
experimento, se convocé un concurso de predicciébn o benchmarking entre
organismos europeos relacionados con la ingenierfa civil [43, 56, 151]. Los
detalles de la instalacién y la informacién de la instrumentacién fueron recogidos

por von Wolffersdorff [7].

5.3.1 Descripcién de la excavacion

El ensayo consisti6 en una excavacién en un terreno arenoso por etapas hasta una
profundidad de 5.0 m (s6lo medio metro por encima del nivel freatico) y 4.0 m de
ancho al abrigo de tablestacas apuntaladas tal y como se muestra en la Figura

5-17. Para asegurar condiciones bidimensionales, la excavacién tenfa 7.0 m de

152



Capitulo 5

Calibracion estocéstica

ancho en sentido transversal.
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Figura 5-17 (a) Seccién y (b) planta de la pantalla experimental [7]

El sistema de contencién era asimétrico porque en un lado se empled

una
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tablestaca muy flexible tipo KD VI mientras que en otro se utilizé una tablestaca
muy rigida tipo ARBED PUS8. La pantalla mas rigida se empotr6 a una
profundidad de 8.0 m mientras que la otra se dej6 a 6.0 m. Se pretendia que los
movimientos en la pantalla rigida fuesen despreciables en comparacién con los
que se produjeran en la pantalla flexible. Como el empotramiento de la pantalla
més flexible era de apenas 1.0 m, se colocé un puntal a 1.25 m de profundidad
para asegurar la estabilidad. Las caracteristicas tanto de las tablestacas como del

puntal se resumen en el Cuadro 5-7.

En primer lugar, se excavé en dos etapas hasta una profundidad de 1.75 m. A
una profundidad de 1.25 m se instalaron puntales separados 2.40 m. Se aplic6 a
estos puntales un esfuerzo de tesado para asegurar que entrasen en carga
inmediatamente. Tras el apuntalamiento, se lleg6 al fondo de la excavacién en
tres etapas y se llen6 un depésito de agua situado en el trasdés de la pantalla
flexible como sobrecarga. Por tltimo, se redujo progresivamente la tensién del
puntal hasta movilizar todo el empuje activo. En el Cuadro 5-8, se enumeran

todas las etapas.

Cuadro 5-7 Caracteristicas resistentes de las tablestacas instaladas [152]

Tablestaca KRUPP KD VI

Rigidez a traccion (EA) 2.2:10° kN/m
Rigidez a flexion ( El ) 2.0-103 kN-m2?/m
Peso (W) 0
Coeficiente de Poisson (V) 0.30
Tablestaca ARBED PUS8

Rigidez a traccion (EA) 2.2.10° kN/m
Rigidez a flexion (El ) 24.4.10° kKN-m?/m
Peso (W) 0
Coeficiente de Poisson (V) 0.30
Puntales

Rigidez a traccion (EA) 4.2.10° kN/m
Rigidez a flexion ( El ) 1.0-10° kN-m?/m
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Cuadro 5-8 Etapas de construccién

Etapa Descripcién
I Excavacion hasta 1.00 m
I Excavacion hasta 1.75 m
11 Instalacion de puntales y puesta en carga a 4.5 kN/m
v Excavacion hasta 3.00 m
\% Excavacién hasta 4.00 m
VI Excavacion hasta5.00 m
\%ii Aplicacién carga en trasdés (llenado depdsito)

VIII Reduccién tension del puntal hasta fallo

5.3.2 Descripcién del terreno

Las pantallas se instalaron en un depésito arenoso en el que el nivel freético se
situaba a 5.50 m de profundidad. Los pardmetros necesarios para describir el
terreno dependen del modelo constitutivo que se vaya a emplear. En general,
cuanto mds complejo es el modelo, méds pardmetros son necesarios para
caracterizar su comportamiento. En este caso, como se trata de un suelo
eminentemente arenoso, al igual que [56, 153] cuando estudiaron esta misma
excavacion, se emplea un modelo elasto-pléstico de tipo Mohr-Coulomb [50].
Este tipo de modelo constitutivo precisa de cinco pardmetros para definir el suelo:
(i) médulo de elasticidad, (ii) coeficiente de Poisson, (iii) cohesién y (iv) dngulo
de rozamiento y de (v) dilatancia. Para analizar el mismo caso, [43, 152, 154, 155]
han recurrido a otros modelos constitutivos més complejos. Dichos modelos son
capaces de capturar el diferente comportamiento del suelo en carga y en descarga

como por ejemplo el modelo HSM (hard soil model) [156].
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Figura 5-18 Resultados de ensayos CPT e identificacién de capas [153]

Bakker [153] identifica cinco capas de suelo a partir de ensayos CPT (Figura 5-18).
Sin embargo, Mestat y Arafati junto Levasseur [56, 152] simplifican el perfil
estratigrafico a dos niveles: (i) las arenas por encima del nivel freético y (ii) las
arenas por debajo. En la presente Tesis, se adopta la estratigrafia de sélo dos
niveles arenosos porque no se dispone de la informacién geotécnica necesaria

para proceder a una caracterizacion del terreno mds detallada.

Cuadro 5-9 Pardmetros del modelo constitutivo de Mohr Coulomb propuestos por [56]

para las arenas de Hochstetten

Pardametro Capa no saturada Capa saturada
Moédulo de elasticidad (E) 30000 kPa 45000 kPa
Coeficiente de Poisson (V) 0.25 0.25
Cohesion (C') 0 3 kPa
Angulo de rozamiento (") 41.6° 41.6°
Angulo de dilatancia () 11.6° 11.6°
Coeficiente de empuje al reposo (K;) 0.336 0.336
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Tal y como se recoge en el Cuadro 5-9, segin Mestat y Arafati [56], los dos
niveles arenosos considerados sélo se distinguen por su médulo de elasticidad y
por su cohesién. El coeficiente de Poisson y el angulo de rozamiento son
comunes a ambos estratos. La dilatancia se estimé a partir de la siguiente

expresion:
w =¢@'-30° (5.21)

El coeficiente de empuje al reposo se determiné con la conocida férmula de Jaky

[157]:

K, =1-sin(e" (5.22)

5.3.3 Modelo de calculo empleado

Para resolver el problema se utiliza el método de los elementos finitos mediante
el programa ABAQUS CAE 6.11-1. En la Figura 5-19, se muestra la malla de
elementos finitos empleada junto con los materiales considerados. Se ha
establecido una interaccién en la que la friccién entre la pantalla y el terreno se ha
simulado mediante una formulacién tipo penalty que se requiere un coeficiente

de rozamiento u . En el Cuadro 5-10, se indica la secuencia de etapas seguida.

Cuadro 5-10 Etapas consideradas en el modelado

Etapa Descripcion
0 Generacion de tensiones iniciales
1 Excavacion hasta 1.00 m
2 Excavacion hasta 1.75 m
3 Instalacién de puntales y puesta en carga a 4.5 kN/m
4 Excavacioén hasta 3.00 m
5 Excavacion hasta 4.00 m
6 Excavacién hasta5.00 m
7 Aplicacién carga en trasd6s (llenado depdsito)
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Figura 5-19 Malla de elementos finitos empleada (en amarillo nivel seco, en ocre

saturado). En trazo mds grueso pantalla y puntal.

Las tensiones iniciales se generan imponiendo un coeficiente de empuje al reposo

K,. La excavacién se simula eliminando los elementos correspondientes hasta

alcanzar la profundidad de cada fase constructiva. La metodologia presentada
precisa que los fendmenos que se modelen sean moderadamente no lineales. Por
esa razén, no se ha simulado la descarga del puntal para movilizar el empuje
activo porque se podrian producir problemas de convergencia numérica.

Ademas, no considerar el afloje del puntal ha reducido el tiempo de computacién.

El terreno se define en un dominio rectangular que se ha discretizado mediante
elementos cuadrilaterales de cuatro nodos de deformacién plana. En el modelo se
considera que la pantalla de mayor rigidez no se deforma por lo que esa parte del
modelo se simula como una condicién de contorno de desplazamiento lateral

nulo aligerando la carga numérica del modelo. Para modelar la pantalla se han
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empleado elementos tipo viga y el puntal se ha resuelto con elementos tipo barra.
En el Cuadro 5-11, se resumen a continuacién las caracteristicas del tipo de

elemento empleado.

Cuadro 5-11 Caracteristicas del modelo de elementos finitos

Terreno Terreno Pantalla Puntal
Integracion Implicita Implicita Implicita
Orden geométrico Lineal Cuadratico Linear
Tipo de elemento ~ CPE4 Def. plana B22 Viga (Beam) T2D2 Barra (Truss)
Ntmero de nodos 4 3 2
Ntmero de elementos 525 12 8

5.3.4 Planteamiento del problema inverso

En el caso sometido a examen, se pretende identificar nueve de los pardmetros
del terreno de la excavacién descrita a partir de catorce observaciones de los
desplazamientos horizontales de la pantalla, todos ellos recogidos en el Cuadro

5-12, d . . Sin embargo, a diferencia de los casos anteriores, en los que se tenia la

certeza que tanto el modelo como las observaciones estaban libres de error, en
este caso, existe incertidumbre tanto en la exactitud del modelo como en la

precisién de las medidas.

Los N =9 parametros a determinar son los médulos de elasticidad de las arenas

secas y saturadas (E, y E, respectivamente), la cohesién de ambas capas (C, y
C,), el coeficiente de Poisson (v), el dngulo de rozamiento del terreno (¢'), el
coeficiente de empuje al reposo (K, ) y el coeficiente de friccién entre el terreno y
la pantalla (). Los dltimos cinco parametros se consideran comunes a ambos

estratos.
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Cuadro 5-12 Movimientos horizontales empleados como observaciones d_ . para la

obs

calibracion [7].

Prof. (m) Desplazamiento (mm) Prof. (m) Desplazamiento (mm)

0.0 2.14 3.1 -3.36
0.1 1.97 3.6 -3.15
0.6 1.23 4.1 -2.43
1.1 0.31 4.6 -1.57
1.6 -0.72 5.1 -0.69
2.1 -2.04 5.6 0.00
2.6 -3.07 6.0 0.00

Cuadro 5-13 Rango adoptado de los parametros a determinar en el andlisis inverso.

Pardametro Rango

Médulo de elasticidad capa seca ( E1 ) 10% - 4-10%°kPa
Moédulo de elasticidad capa saturada (E,)  2.10*-5.10%Pa

Coeficiente de Poisson de ambas capas(V ) 0.15-0.40

Coeficiente de empuje al reposo ( K;) 0.20-0.60
Angulo de rozamiento de ambas capas(¢") 30-45°
Angulo de dilatancia de ambas capas(l ) 5-20°

Cohesioén capa seca (C,) 0.30 - 10 kPa
Cohesitén capa seca (C,) 0.30 - 10 kPa

Coeficiente de fricciébn muro-terreno ( 4 ) 0.20- 1.50

Siguiendo la préctica habitual en geotecnia, se definen unos rangos iniciales en
los que se estima que se encontrardn los pardmetros a identificar.
Lamentablemente, no se disponia de informacién de primera mano de los
ensayos de caracterizacién del terreno. Ahora bien, a tenor de lo que se ha
podido extractar de diferentes fuentes [56, 113, 152, 153, 155], se considera que los
rangos de los pardmetros a determinar mediante anélisis inverso recogidos en el
Cuadro 5-13 resultan razonables. Las propiedades del acero como la densidad

del terreno se consideran parametros deterministas y sus valores se reflejan en el
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Cuadro 5-14.

Cuadro 5-14 Valores de los pardmetros deterministas del modelo

Parametros del suelo Valor

Densidad aparente de la capa seca (};) 16.5 kN/m?

Densidad aparente de la capa seca (},) 19.8 KN/m?
Parametros del acero Valor
Moédulo de elasticidad capa seca ( E ) 2.1-10° kPa
Coeficiente de Poisson v, ) 0.30
Densidad () -

Segin los datos recogidos en el Cuadro 5-13, la funcién de densidad de
probabilidad conjunta de los pardmetros a priori es la siguiente distribucién

uniforme,

E, [10%,410 ],

E, [ 210%,510° |,

v [0.15,.40],

K, €[0.2,.6], (5.23)
¢ €[30,45],w €]5,20]

1 €[0.2,1.5],

¢, €[.3,10],c, €[.3,10]

0 para cualquier otro valor

1
Pu (M) =1310°310°0.415159.79.71.3

Normalizando los parametros m, a & € [—1 l] de acuerdo a la transformacién

(5.9), la distribucién (5.23) a priori queda como:

n0-' §ian
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5.3.5 Resolucién del problema inverso

Al igual que en los casos anteriores, el modelo directo original se sustituye por
un modelo subrogado, construido a partir de polinomios de primer grado
(modelo lineal). De la misma manera, al caracterizar los pardmetros mediante
una distribucién uniforme, el modelo subrogado de respuesta se construye sobre
una base de polinomios de Legendre (Cuadro 3-1). La resolucién de este
problema se efectuard mediante iteraciones sucesivas, de manera que el espacio
de busqueda se ird reduciendo paulatinamente y el modelo subrogado

convergerd al modelo original.

La diferencia con los anteriores casos es que éste es real. Por consiguiente, se
tiene incertidumbre en la precisién de las observaciones y en la exactitud del
modelo. Consecuentemente, para poder resolver el problema, se ha de cuantificar
la incertidumbre que aportan los errores en la observaciéon junto con la
imperfeccién del modelo directo y a eso hay que afiadir el error que aparece al
sustituir el modelo original por otro subrogado. Segtin Gens [34], deflexiones de
la pantalla muestran poca sensibilidad al modelo constitutivo especialmente en
terrenos firmes. Por esta razén, se asume que las diferencias entre las
predicciones del modelo y las observaciones se deben a errores observacionales.

En los siguientes apartados, se comprueba lo acertado de la decisién.

Como todas las medidas se tomaron con un mismo aparato, se considera que
todos los errores tienen una distribucién gaussiana idéntica y que son
independientes entre ellos. En consecuencia, la funcién de densidad de

probabilidad es:
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Po(d)= ( @1/%) exp{——(d dobs){glé'}(d—dobs)} (5.25)

2 : : . .
Donde o, es la varianza del error observacional y n el nimero de observaciones.

Dado el tipo de instrumentacién empleado y el modelo constitutivo que se utiliza
para modelar el terreno, se asume que el intervalo de confianza del 95% en el que
se encontrard el desplazamiento real es de +1 mm. Este valor viene a representar
una desviacién tipica de 0.5 mm, lo que se traduce en una varianza de

o2 =2510"m’.
Por lo que la distribucién de probabilidad conjunta a priori viene dada por:

1

exp{——(d dy. ) Lé I}(d—dobs)} £ e[-14]

0 & e[-11]

p(&d)oc (5.26)

Una vez se determina el error que produce el truncamiento C; en cada iteracién

y particularizando a este caso la ecuacion (4.59), se tiene:

1 ~ te o -1
) exp[—E[dobS—S(c“;)] (ZDI+CT) [y —8 i)]] zz Z{ ﬁ] (5.27)

O¢

La distribucién conjunta a posteriori, expresién (5.27), es la solucién al problema
inverso. Integrando la ecuacién (5.27), se determinan las distribuciones
marginales de cada pardmetro. Tras calcular los intervalos de confianza del 95%

de cada pardmetro, se repite el proceso con el nuevo intervalo.
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Figura 5-20 Convergencia del modelo subrogado al modelo directo original.
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Desplazamiento (mm)
-4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4

Profundidad (m)

6 It.10 ¢ It.11 6
4 4
0 J 0 | 0 |
1 1 1 4
E2 2 2
el 4
3
5 3 3 3 |
c
2 |
19}
x 4 4 4 4
5 5 5
6 t13 ¢ It.14 6 - It. 15
. Lectura ——— Max. verisimil. — — Int. conf. 95%

Figura 5 20 (cont.) Convergencia del modelo subrogado al modelo directo original.

Se han llevado a cabo quince iteraciones para conseguir unos rangos de
pardmetros en los que el modelo subrogado se confunda con el original. El
proceso de convergencia se constata gréficamente en la Figura 5-20 en la que se
representa la respuesta mds verosimil del modelo subrogado junto con los
intervalos de confianza del 95%. Se puede observar que desde las primeras
iteraciones, los valores de maxima verosimilitud son capaces de reproducir
adecuadamente las deflexiones medidas. Asimismo, en la Figura 5-20, se observa
claramente como a medida que avanzan las iteraciones, la varianza en el modelo

subrogado se reduce, estrechdndose los intervalos de confianza. Como el
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dominio en el que se buscan los pardmetros se reduce, el modelo subrogado, que
es un hiperplano en este caso, se va pareciendo cada vez més a la hipersuperficie

que representa el modelo directo original.
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S 1.2x10° o 10° 2 ®e
wn I"‘.. - . ‘
o] . \ 7] .\.‘\
% 8.0x10° — | 10° — o®
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@1 3 5 7 9 111315 ) 1 3 5 7 9 111315
Iteracion Iteracion
. Estimacion Ajuste MC —+  Extrapolacion

Figura 5-21 Evolucién de Vareg, con las iteraciones, (a) escala natural, (b) escala

logaritmica.

En la Figura 5-21a, se representa la evolucién del error de truncamiento a medida
que se itera. Al igual que en el caso anterior, se observa un descenso exponencial.
Al representar el eje de ordenadas a escala logaritmica (Figura 5-21b), se puede
ajustar una recta. De esa manera, a partir de los errores de truncamiento
computados en las primeras iteraciones se pueden estimar los de las dltimas.
Para reducir la carga numérica, sélo se evalud el error de truncamiento conforme
al procedimiento descrito en el apartado 4.5 en las nueve primeras iteraciones. En

el resto de iteraciones se realizé una extrapolacién tal y como muestra la Figura

5-21b.

El anélisis de la varianza del modelo representado en la Figura 5-22 muestra que
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los pardmetros E;, ¢ y C, explican el 80% de la varianza, los parametros E,, v y
K, justifican el 19% de la varianza, mientras que los pardmetros y, C, y u

apenas explican el 1%. Desde la primera iteracién, la importancia relativa de cada
variable se mantiene por lo que hubiese sido posible no considerar las variables

que apenas tienen influencia en la varianza y asi se habrian aligerado los calculos.
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Figura 5-22 Evolucién de la influencia de cada pardmetro en la varianza de la respuesta

total.

En la Figura 5-23, se muestra la evolucién de las distribuciones marginales de los
parametros. Al imponer la normalidad de los residuos, las distribuciones
marginales son campanas de Gauss truncadas, porque fuera del intervalo
definido inicialmente, la probabilidad de ocurrencia es nula. Se observa que la
forma de la campana es muy definida para los parametros que maés influyen en la

varianza (E;, ¢ y C); mientras que para los pardmetros que apenas explican la

varianza, la forma de la campana es tan aplanada que se puede asimilar a una

distribucién uniforme.
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Figura 5-24 Evolucién de los puntos de maxima verosimilitud junto con el intervalo de

confianza del 95%

En la Figura 5-24, se representa para cada iteracion, el valor més verosimil de

cada pardmetro, asi como el intervalo de confianza asociado. Los valores mas

verosimiles tienden a estabilizarse. En consonancia con la reduccién de la

varianza del error por subrogar el problema (Figura 5-21), los intervalos de

confianza sufren una disminucién exponencial a medida que se itera congruente
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con la disminuciéon de varianza del error de truncamiento.

Cuadro 5-15 Resumen del andlisis

Parametro Valor,maj\s Intervalo confianza 95% Influencia en la
verosimil respuesta

E, (kPa) 19640 17095 20850 24.9 %
E, (kPa) 39705 35315 40970 3.1%
v 0.24 0.21 0.24 7.0 %

K, 0.36 0.36 0.40 8.2 %

o () 44.0 42.8 443 23.6 %
v () 8.8 8.8 12.9 0.3 %
¢, (kPa) 2.0 2.0 2.8 31.9 %
¢, (kPa) 10.0 7.7 10.0 0.1%
7 14 1.1 14 1.0 %

En el Cuadro 5-15, se hace un resumen del andlisis en el que se incluyen los
valores mas verosimiles de los pardmetros, los intervalos de confianza del 95% y
la influencia de cada parametros a la respuesta total. Se observa que ha habido
una importante reduccién en los rangos de los pardmetros. Tal y como se ha

apuntado anteriormente, los pardmetros E;, ¢ y C, explican el 80%; o lo que es

lo mismo, el modelo es extremadamente sensible a las variaciones de estos tres
pardmetros. Sorprende que pese la importante reduccién del intervalo de
confianza de la cohesién del primer nivel, ésta juegue un papel tan importante en

todo el proceso de optimizacién.

En la Figura 5-25, se representan, junto con los resultados que da el modelo para
los pardmetros de la calibracién (Cuadro 5-15) y los propuestos por Mestat y
Arafati [56](Cuadro 5-9), las lecturas correspondientes —vid Cuadro 5-10- a la
etapa 5 (excavacién hasta 4.0 m), a la etapa 6 (excavacion hasta 5.0 m) y a la etapa

7 (Aplicacién carga en trasdoés, llenado depésito). En la Figura 5-25, se puede
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observar que el ajuste obtenido con los pardmetros de la calibracién resulta muy
bueno en la dltima etapa pero no tan ajustado en las demds etapas. Este resultado
era de esperar porque, para determinar los valores de maxima verosimilitud,
recogidos Cuadro 5-15, s6lo se han empleado las observaciones de la etapa en la
que se procede a aplicar una carga en el trasdés. Si se hubiesen considerado las
otras etapas u otras variables (asientos en el trasdos, esfuerzo en el puntal...) los
resultados de la calibracién no hubieran sido los mismos y el ajuste con los

desplazamientos no hubiese sido tan ajustado.

Desplazamiento (mm)
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Figura 5-25 Comparacion de los resultados obtenidos a partir de los pardmetros mas
verosimiles de la calibracién (Cuadro 5-15), los valores propuestos por Mestat y Arafati
[56](Cuadro 5-9) y las lecturas obtenidas de la auscultacién en a) etapa 5, excavacién
hasta 4.0 m b) etapa 6, excavacién hasta 5.0 m y ¢) etapa 7, Aplicacién carga en trasdés

(Ilenado depésito).

En cada iteracién, para generar el modelo subrogado, han sido necesarias 80
realizaciones del modelo directo y, para estimar el error que produce emplear el

modelo subrogado, se ha tenido que correr 144 (5x16) veces el modelo directo. En

171



Identificacién de pardmetros en excavaciones mediante métodos espectrales

principio, cada iteracién requeria efectuar 224 simulaciones con el modelo directo
original. No obstante, tal y como se muestra en la Figura 5-21, de las 15
iteraciones que se han realizado, s6lo en las 9 primeras se ha corrido el modelo
directo para generar el modelo directo y la acotacién del error de truncamiento.
El error de truncamiento en las 6 dltimas iteraciones se ha estimado a partir de
los resultados anteriores. Por ese motivo, en la optimizacién ha sido necesario
correr el modelo directo 2496 veces (9x224+6x80). Al igual que en el ejemplo
anterior, se compara el nimero de evaluaciones requerido con el tamafio del
espacio de busqueda discretizado. Seguin la discretizacién propuesta en el
Cuadro 5-16, el ntimero posible de soluciones es de 2.45-10". Es inmediato
comprobar que el ntiimero de realizaciones es infimo en comparacién del tamafio

del espacio de basqueda.

Cuadro 5-16 Discretizacién de los parametros buscados.

Parametro Rango Incr. N¢ Incr.

Modulo de elasticidad capa seca (E,) 10% = 4.10°%kPa 25 kPa 1201

Moédulo de elasticidad capa saturada (E,)  2.10% - 5.10'%Pa 25 kPa 1201
Coeficiente de Poisson de ambas capas(V ) 0.15-0.40 0.01 26
Coeficiente de empuje al reposo ( K;) 0.20 - 0.60 0.01 41
Angulo de rozamiento de ambas capas( (p') 30-45° 0.25° 61
Angulo de dilatancia de ambas capas( ) 5—20° 0.25° 61
Cohesioén capa seca (C,) 0.30 - 10 kPa 0.25 kPa 40
Cohesioén capa seca (C,) 0.30 - 10 kPa 0.25 kPa 40
Coeficiente de friccién muro-terreno ( 1) 0.20- 1.50 0.05 27

En cualquier caso, se hace notar que este problema se ha resuelto con una
estrategia de “fuerza bruta”, es decir se ha ido ejecutando el algoritmo sin
aprovechar la informacién que se iba generando durante la optimizacién. Desde

el principio de la optimizacién, era palmario que tres de las nueve variables
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apenas tenfan peso en el resultado. Si, tras dos o tres iteraciones, se hubiese
asignado unos valores verosimiles a las tres variables que era notorio que apenas
influfan en la respuesta, el nimero de realizaciones por iteracién hubiese pasado
de 224 a 131 (35+6x16). Asi, el nimero de ejecuciones del modelo directo hubiese
pasado de 2496 a 1668 (3x224+6x131+6x35), lo que supone una reduccién de un

tercio del tiempo de computacién inicial.

54 CONCLUSIONES DEL QUINTO CAPITULO

En este capitulo se valida la metodologia presentada con tres ejemplos, los dos
primeros son sintéticos y el segundo es un caso real obtenido de la bibliografia
geotécnica. La metodologia propuesta en la presente Tesis, se basa en subrogar el
modelo directo original por una expansién de polinomios caéticos. Para reducir
el tiempo de célculo, el proceso de optimizacién se realiza sobre el modelo
subrogado y no sobre el modelo directo. Si, por ejemplo, se representa el
desplazamiento en cabeza de un muro pantalla mediante una expresion
polinémica, evaluar este desplazamiento apenas requiere unas décimas de
segundo; mientras que si se tiene que evaluar a partir del modelo completo
puede llevar varios minutos. Ademds, la representaciéon de la respuesta del
modelo mediante polinomios caéticos permite desvelar la estructura estadistica
de cada observacion, la correlaciéon que existe entre las diferentes observaciones,

y estimar la influencia de cada pardmetro en la varianza de la respuesta.

Cuanto mayor sea el grado de los polinomios empleados en la expansién, mejor
serd la aproximaciéon al modelo directo. Pese a ello, intentar generar una

expansiéon de grado alto puede ser numéricamente inabordable. Por dicha razén,
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se opta por una estrategia de aproximaciones sucesivas mediante expansiones de
grado bajo. La metodologia ha proporcionado resultados satisfactorios en los tres

ejemplos estudiados.

Al aproximar el modelo original por una expansién polinémica, aparece un
nuevo error: el error de truncamiento. En la metodologia presentada, la carga
numérica se divide en dos partes: (i) la necesaria para generar el modelo
subrogado y (ii) la que se precisa para acotar el error de truncamiento. En los
casos estudiados, se ha observado que el error de truncamiento se reduce de
manera exponencial a medida que se itera. Por consiguiente, en los ejemplos
estudiados, se puede establecer una ley que relaciona el error de truncamiento
con el ntimero de iteracién. De esa manera, se pueden emplear los valores del
error de truncamiento determinados en las primeras iteraciones para estimar las
de las siguientes. Para aligerar la carga numérica, en la tercera calibracién, se ha
estimado esa ley y en las dltimas iteraciones s6lo se ha ejecutado el modelo

directo para estimar construir el modelo subrogado.

Como la metodologia presentada permite evaluar la influencia de cada
pardmetro en la respuesta, ha sido muy interesante comprobar la evolucién de
dicha influencia tras cada iteracién. En los casos sintéticos (libres de error de
modelacién y de observacién), la influencia de un pardmetro se reducia a medida
que se constrifie la acotacién alrededor de su valor “verdadero”. Sin embargo, en
el caso real la influencia de cada pardmetro se mantenia mas o menos constante
durante el proceso de iteraciéon. Se considera que este hecho se debe a la
presencia o no de errores en observaciones y modelo. En los ejemplos sintéticos,
tanto las observaciones como el modelo estan libres de error, por lo que existe un
conjunto de pardmetros y de observaciones “verdaderos”. En el limite, cuando se

alcancen los pardmetros “verdaderos”, la varianza de la solucién serd nula. Por
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consiguiente, a medida que el valor de un pardmetro se acota mejor, su influencia
en la varianza disminuird; asimismo la importancia relativa de los diferentes
pardmetros ird variando de iteracién en iteracién. En el ejemplo real se ha
considerado que las observaciones de partida tienen cierto error. El modelo ha de
reflejar dicho error en los pardmetros. Una vez el modelo subrogado proporcione
una varianza similar a la de las observaciones no es de esperar mejoras en los
resultados. Por lo tanto, la influencia relativa de cada pardmetro ha de ser més o

menos constante.

En los ejemplos sintéticos, primero y segundo, se alcanza la solucién “verdadera”
a un coste numérico razonable. En el tercer ejemplo, el caso real, es coste
numérico es mds significativo. Ahora bien, la carga numérica se debe a que en
todas las iteraciones se ha construido un modelo subrogado de nueve pardmetros
cuando desde el principio se ha evidenciado que tres de esos pardmetros tenian
una influencia despreciable en la respuesta. Por lo que la metodologia que se ha

desarrollado puede servir como herramienta para una reduccién de modelo.

El técnico que lleva a cabo la resolucién del problema inverso tiene un papel muy
importante en todo el proceso. Merece la pena que el responsable de la
optimizacién dedique tiempo a procesar la informacién disponible. Con ello
acotard de manera precisa los pardmetros de partida no sélo por la reduccién del
tiempo de cdlculo, sino permitiendo también comprender mejor el problema que
se estd estudiando. Ademds, un proceso de calibracién o de resoluciéon de un
problema inverso no debe limitarse a buscar un conjunto de pardmetros que se
ajusten de manera més o menos satisfactoria a las observaciones. Un proceso de
calibracién ha de servir para entender mejor el proceso fisico que produce unos
resultados concretos y responder si el modelo que se estd empleando explica

convenientemente el comportamiento de la excavacién. Asimismo, se ha de tener
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en cuenta que, principalmente debido a la imperfeccion del modelo de
comportamiento, los parametros que se obtienen tras un proceso de calibracién
dependen en gran medida de las observaciones que se han empleado en la
misma. Por ejemplo, en el caso de las excavaciones profundas, unos pardmetros
que reproduzcan bien los desplazamientos en pantalla no necesariamente tiene
que reproducir adecuadamente otras observaciones (asientos en el trasdos,
esfuerzos en elementos de arriostramiento, etc...). La metodologia presentada
genera muchos resultados que pueden facilitar la toma de decisién al técnico que
esta supervisando la excavacién. Por consiguiente, a tenor de lo expuesto, esta

metodologia constituye una herramienta de gran utilidad préctica.
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FUTURAS LINEAS DE
INVESTIGACION

6.1 CONCLUSIONES

El disefio de un muro pantalla se presenta como un problema de gran
complejidad en el que intervienen un gran ntimero de factores, cuyo grado de
conocimiento puede ser muy dispar. Para comprobar que las hipétesis realizadas
durante la fase de disefio se ajustan a la realidad, la estimaciéon de pardmetros es
una herramienta fundamental para entender y predecir el comportamiento de la
excavacion una vez se ha iniciado. A este tipo de problemas se les denomina de

manera general andlisis inversos, calibraciones o retroanélisis.

En esta Tesis se presenta una metodologia que resuelve de una manera coherente
problemas inversos basada en métodos bayesianos. Para poder resolver el

problema se requiere contar con los siguientes elementos:

e Un modelo directo con una estimacién de la incertidumbre en sus
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predicciones;

e ciertas medidas con su error aparejado y

e la descripcion estadistica de los pardmetros.

De todos los datos de entrada, se requiere una cuantificacién de la incertidumbre
aparejada. La metodologia resulta eficiente para calibraciones que impliquen un
numero moderadamente alto de pardmetros (N ~12). Asimismo, los problemas
deben quedar alejados de la rotura (entendiendo rotura como una situacién en la
que el modelo numérico no converge). De ahi que los problemas a resolver se

deben referir preferentemente a condiciones de servicio.

El hecho de trabajar con mediciones sujetas a error, modelos imperfectos y
parametros inciertos favorece plantear el problema en términos de variables
aleatorias. De todas las alternativas disponibles para propagar las incertidumbres
en todo el modelo, se ha optado por los métodos espectrales estocdsticos no
intrusivos. Este tipo de métodos expresan la respuesta del modelo que representa
el comportamiento de la excavacién como una especie de serie de Fourier
estocdstica por medio de la expansién de polinomios caéticos (PCE). Este tipo de
representacion es la base de los elementos finitos estocasticos (SFEM) no
intrusivos. En definitiva, los SFEM no intrusivos permiten sustituir el modelo

directo original por uno subrogado.

La principal ventaja de la subrogacién no es sélo la reduccién del esfuerzo
numérico, sino también la obtencién de una manera sencilla la estructura
estadistica del problema. En la presente Tesis se presentan dos resultados
originales (no se tiene constancia de su publicacién) que permiten obtener la

matriz de covarianza del modelo subrogado de manera analitica y, ademds,
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determinar la influencia de cada pardmetro en la respuesta del modelo. Estos dos
resultados proporcionan una informacién de gran utilidad para interpretar el
modelo. Ademds, pueden servir para proceder a una reduccién de modelo

prescindiendo de los pardmetros que tienen menor influencia.

El principal inconveniente que presenta la subrogacién es que para conseguir
una buena aproximacién se necesita emplear una expansién con polinomios de
alto grado. Construir una expansién asi puede requerir un coste numérico
inasumible. Por ello, para construir un modelo que sea numéricamente asequible,
hay que valerse de expansiones de grado bajo. Las aproximaciones mediante
polinomios de grado bajo pueden tener un importante error de truncamiento.
Uno de los resultados més importantes de esta Tesis es haber logrado un
procedimiento para acotar superiormente el error que se produce al subrogar el
modelo original sin incrementar en exceso el ntimero de realizaciones del modelo

directo original.

El uso de modelos subrogados de bajo orden implica iterar para alcanzar la
solucién. Es decir, con la primera iteracién, a la luz de las observaciones
disponibles, se actualiza la distribucién de probabilidad a priori a una a posteriori
que acota mejor los pardmetros. En la siguiente iteracién, la distribucién a
posteriori de la primera iteracién es la distribucién a priori de la segunda y asi
sucesivamente, hasta alcanzar el nivel de precisiéon deseado. En cada iteracién, el
modelo directo original se tiene que correr con dos propésitos: (i) construir el
modelo subrogado y (ii) acotar el error de truncamiento. En los casos estudiados
se ha observado que el error de truncamiento disminuye exponencialmente de
manera regular. Por lo tanto, con los errores de truncamiento calculados
inicialmente, se pueden estimar los del resto de iteraciones ahorrandose correr

modelo directo original para estimar el error de truncamiento.
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En definitiva, las aportaciones més importantes de la presente Tesis son las

siguientes:

e Presentar un marco de resolucién de los problemas inversos coherente
con la incertidumbre que se tiene tanto en el modelo como en las

observaciones.

e Desarrollar una metodologia de cdlculo que retne las siguientes

caracteristicas de gran relevancia:

o permite resolver problemas inversos que impliquen un ntmero
moderadamente alto de parametros (N =12 ) a un coste numérico

asequible y
o desvela la estructura estadistica del problema.

La informacién que se genera durante el proceso de calibracién sirve al técnico
que realiza la calibracién para entender mejor el modelo que estd empleando.
Ademas, ofrece una respuesta efectiva a la pregunta si ese modelo es el adecuado

para simular la excavacién que esta analizando.

62 FUTURAS LINEAS DE INVESTIGACION

En esta Tesis se presenta una metodologia eficiente para resolver problemas
inversos. Se comentan seguidamente las lineas por las que la investigacién puede

seguir avanzando:

e La metodologia desarrollada facilita los estudios de sensibilidad porque

arroja los resultados como funciones de probabilidad. Seria muy
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interesante emplear la metodologia para valorar la aptitud de diferentes
modelos constitutivos del terreno para representar excavaciones
profundas. Ademds, podria resultar de utilidad valorar si se pueden
establecer patrones generales de la influencia en la respuesta global de los

diferentes pardmetros que intervienen en el modelo.

e La metodologia presentada permite estudiar situaciones de servicio ya
que las respuestas del modelo se pueden considerar moderadamente no
lineales. Esta situacién no sucede cuando se esta cerca de la rotura porque,
los modelos se vuelven numéricamente inestables. Se propone la

extension de la metodologia a situaciones préximas a la rotura.

e DPara la validacién de la metodologia se ha empleado un modelo
constitutivo que es capaz de reproducir muy bien las deflexiones de la
pantalla, pero no los asientos en el trasdés de la misma o los esfuerzos en
los elementos de arriostramiento. Los ejemplos estudiados en esta Tesis
han consistido en calibrar el modelo a partir de los desplazamientos
asumiendo que los errores de observacién y del modelo eran iguales entre
todas las respuestas consideradas. Por lo que se plantea como futura linea
de investigacién la calibracién o resolucién del problema inverso cuando

las respuestas que se consideran tienen una fiabilidad muy dispar.

e En la presente Tesis se han empleado distribuciones uniformes para
caracterizar los pardmetros. Al considerar los errores gaussianos, las
distribuciones de probabilidad resultantes han sido campanas de Gauss
truncadas. Para poder continuar iterando, se han convertido las
distribuciones resultantes en uniformes, tomando el intervalo que

acumulase el 95% de probabilidad de ocurrencia. Se considera de interés
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explorar el efecto del empleo de otro tipo de distribuciones a medida que

se itera.

e Uno de los problemas que adolecen las técnicas espectrales, tal y como

han sido planteadas en la presente Tesis, nace de la conocida “maldicién

de la dimensionalidad” (dimensionality curse) que es el incremento del

tamafio del problema de manera exponencial cuando los pardmetros

aumentan de manera lineal. Los polinomios multidimensionales con los

que se genera la respuesta subrogada se construyen tensorialmente a

partir de polinomios multidimensionales. Esta circunstancia invita a

considerar que el uso de técnicas basadas en la PGD (Proper Generalized

Decompositions) [158] pueden ser una buena alternativa construir modelos

subrogados a un coste numérico sensiblemente inferior.
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