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DISEÑO SÍSMICO PARAMÉTRICO DE TÚNELES MEDIANTE MÉTODOS NUMÉRICOS E 

INTELIGENCIA ARTIFICIAL 

 

Este trabajo aborda el diseño de túneles usando técnicas de redes neuronales de aprendizaje 

profundo (DNN). Se estudiaron tres aspectos: 1) asentamientos, 2) diseño sísmico cinemático, 

y 3) diseño sísmico dinámico. Los algoritmos se desarrollaron con TensorFlow y Python, 

optimizando el uso del software de elementos finitos PLAXIS 2D. Así, se crearon y procesaron 

modelos numéricos como datos de entrada para entrenar y validar los algoritmos de inteligencia 

artificial (IA).  

 

La construcción de un túnel genera subsidencia en el terreno a nivel de superficie, que puede 

afectar y causar daños a las estructuras existentes (Bobet, 2001), especialmente en zonas 

urbanas que cuentan con una alta densidad de edificación. Este trabajo presenta un modelo de 

IA para estimar el asentamiento en superficie, el que considera las propiedades del terreno, 

características del sostenimiento, sobrecargas y el proceso de excavación (NATM). Los 

resultados de las pruebas hechas utilizando algoritmos de redes neuronales profundas reflejan 

una buena capacidad predictiva en todas las observaciones realizadas, presentando un 

coeficiente de determinación 𝑅2 cercano a uno y error absoluto medio MAE bajo en todas las 

variables estudiadas, consistentemente. 

 

El diseño sísmico cinemático es un método simplificado que ignora las fuerzas de inercia y 

simula la carga sísmica mediante una deformación de campo lejano, la principal ventaja es que 

requiere de una baja capacidad computacional y tiempo de cálculo. Se hace uso de esta 

metodología, en conjunto con un modelo de IA para estimar la respuesta sísmica de un túnel 

en cuanto a esfuerzos y deformaciones del revestimiento. Adicionalmente, se obtienen curvas 

de fragilidad a partir de un análisis dinámico considerando una estratificación de suelos 

características de un sitio según la norma Chilena Nch433 y el Decreto Supremo 61, usando 

análisis incremental dinámico (IDA). Se usaron 10 registros sísmicos del terremoto del Maule 

de 2010 Mw = 8.8, escalados y aplicados en el basamento rocoso. A partir de los resultados, 

queda en evidencia que la probabilidad de daño está influenciada por las características locales 

de sitio, siendo el suelo tipo A en donde se exhibe la menor probabilidad de daño, la que 

aumenta sistemáticamente según disminuye la calidad geotécnica del terreno. 
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1. INTRODUCCIÓN 

1.1. Antecedentes Generales 

El diseño sísmico de estructuras subterráneas está dominado por los desplazamientos 

impuestos por el terreno circundante (Bobet, 2010), a diferencia de las estructuras en 

superficie, controladas por las fuerzas de inercia generadas por su movimiento. Además, 

las estructuras subterráneas usualmente son muy extensas, atravesando depósitos de 

suelos variable, siendo necesario modificar y actualizar constantemente el diseño de 

manera eficiente (Hashash et al., 2001), según los requerimientos de diseño.  

 

Actualmente, existen dos enfoques de diseño sísmico para estructuras subterráneas del 

tipo túnel: 1) cinemático, y 2) dinámico. El enfoque pseudo-estático o cinemático ignora 

las fuerzas de inercia, siendo la solicitación sísmica simulada como una deformación de 

campo lejano aplicada en el borde del depósito de suelo (Hashash et al., 2005), siendo 

las deformaciones por ovalamiento de la sección transversal provocadas por las ondas 

de corte propagándose verticalmente (Penzien, 2000). El enfoque dinámico incluye la 

carga sísmica mediante un registro de aceleraciones y considera análisis no-lineales, que 

permite incluso modelar eficientemente la interacción suelo-estructura. 

 

La región Metropolitana de Santiago consta de una población que supera los 7 millones 

de habitantes (Censo 2017, Instituto Nacional de Estadísticas INE). Según Metro de 

Santiago (Reporte de Sostenibilidad, 2019) previo a la crisis social y posterior pandemia 

Covid-19, más 2.8 millones de pasajeros utilizaban diariamente el servicio de metro, el 

cual cuenta con una red de siete líneas operativas, sumando 140 km, gran parte 

correspondiente a instalaciones subterráneas. Actualmente se ejecuta la construcción de 

las líneas 2, 3, y 4, y se planean las nuevas líneas 7, 8, y 9 que sumarán 75 km adicionales 

de red. Por otro lado, la industria minera es una de las actividades productivas más 

importantes del país, ya que representa el 10% del PIB, 60% de las exportaciones y 20 

% de los ingresos fiscales (Consejo minero, 2020), y actualmente está apostando por la 

minería subterránea, construyendo y habilitando espacios para la extracción de los 

minerales. El caso más emblemático corresponde al de la mina Chuquicamata 

subterránea, cuyo proyecto contempla la transformación de la mina de rajo abierto más 

grande del mundo en una gigantesca operación bajo tierra a más de dos kilómetros de 

profundidad desde la superficie, que pretende extraer cerca de 1700 millones de 

toneladas de mineral de cobre, ampliando en más de 40 años la vida útil de esta mina 

(Codelco, 2014). Actualmente, 11% de la producción total de cobre proviene de túneles 

mineros y se espera que esa cifra alcance el 14% en el año 2030, transformándose en 

un motor de incentivo e inversión en nuevos y modernos espacios subterráneos.  
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Las actuales filosofías de diseño, en conjunto con los desafiantes proyectos subterráneos 

que se están desarrollando en Chile, y la adaptación de nuevas tecnologías, abren 

oportunidades de desarrollo en lo que respecta al manejo de grandes volúmenes de datos 

y análisis. En este contexto, se presentan oportunidades de investigación que permitan 

diseñar utilizando técnicas modernas, usando la elevada capacidad computacional con 

la que se cuenta hoy en día, así como herramientas de análisis de datos como lo son los 

algoritmos de aprendizaje automático. El aprendizaje automático (AA) es una parte de lo 

que se conoce como inteligencia artificial (IA), consiste en el estudio de algoritmos 

computacionales que mejoran constantemente a través del análisis de datos (Mitchel, 

1997). Existen dos categorías de aprendizaje automático: 1) Aprendizaje supervisado, y 

2) Aprendizaje no supervisado, el primero aprende de datos que contienen tanto 

parámetros de entrada como las salidas deseadas, para luego predecir sobre un conjunto 

nuevo de datos. Por otra parte, el aprendizaje no supervisado toma un conjunto de datos 

que contiene sólo entradas para encontrar algún tipo de estructura que permita 

categorizarlos. 

 

En el contexto presentado, este trabajo entrena modelos de redes neuronales profundas 

(DNN), perteneciente a la categoría de aprendizaje automático supervisado, con el 

objetivo de predecir los asentamientos y la respuesta sísmica en túneles. 

Específicamente, esta investigación tiene tres grandes partes: 1) Asentamientos, 2) 

diseño cinemático, y 3) diseño dinámico. El análisis de asentamientos está enfocado en 

entrenar un algoritmo de inteligencia artificial cuya finalidad es predecir la respuesta 

estática y los asentamientos del suelo por la construcción del túnel con método NATM 

(New Austrian tunnelling method) utilizando un modelo constitutivo Mohr-Coulomb, 

evaluando el máximo asentamiento en superficie, ancho de influencia de la cubeta de 

asentamientos, y el radio plástico en el contorno del túnel. Para ello, se estudia la 

influencia de las variables de entrada en la respuesta del túnel mediante un análisis de 

sensibilidad para definir los parámetros más relevantes que expliquen el comportamiento 

en cuanto a esfuerzos y deformaciones entregado por los modelos numéricos. Una vez 

establecidas las variables de entrada y salida, se procede a generar y almacenar la 

información de cada uno de los modelos numéricos que conforman la base de datos con 

los que se entrenan los algoritmos de redes neuronales profundas.  Las pruebas de 

desempeño de estos modelos indica una buena capacidad predictiva (alto coeficiente de 

determinación 𝑅2 y bajo error), la que se explica principalmente por dos motivos: 1) La 

considerable cantidad y calidad de los datos con la que se entrenan los modelos, y 2) la 

representatividad de las variables seleccionadas mediante el análisis de sensibilidad. 
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La segunda parte presenta la aplicación de estas metodologías al diseño sísmico 

cinemático, similar al primer análisis, pero incluyendo la variable pseudoestática, la cual 

se aplica induciendo una desangulación en el túnel. El desplazamiento se aplica en una 

fase posterior a la última etapa constructiva (una vez que han finalizado todos los 

asentamientos asociados a la construcción del túnel), evaluando el máximo esfuerzo axial 

(𝑁𝑚𝑎𝑥), de corte (𝑄𝑚𝑎𝑥), y momento de flexión anular (𝑀𝑚𝑎𝑥), en conjunto con los 

desplazamientos horizontales y verticales en 4 puntos de control del revestimiento. 

Siguiendo el mismo procedimiento descrito en la parte inicial, se procede a entrenar los 

algoritmos de redes neuronales profundas, los que similarmente evidencian buenos 

resultados en la predicción de la respuesta sísmica mediante la metodología cinemática, 

para todas las variables de control.  

 

La tercera parte estudia la vulnerabilidad sísmica de túneles construidos en diferentes 

tipos de suelos (A, B, C, D y E) según una estratificación representativa para una 

clasificación sísmica según la norma chilena Nch433 y Decreto Supremo 61, donde se 

utiliza el modelo constitutivo Hardening Soil Small, usando el análisis incremental 

dinámico IDA (Argyroudis & Pitilakis, 2012), escalando las señales de los registros de 

aceleraciones de las estaciones que registraron el terremoto Mw 8.8 Maule 2010 a 

diferentes niveles de intensidad sísmica, usando de referencia el PGA. Se establecen los 

índices de daño como la relación entre el máximo momento flector (𝑀) observado en los 

modelos numéricos y la resistencia estructural (𝑀𝑅) obtenida mediante el diagrama de 

interacción de la sección de túnel, el cual es generado según la norma ACI-318. Los 

resultados de las curvas de fragilidad obtenidas evidencian una fuerte dependencia de 

las condiciones locales de sitio, donde las probabilidades de daño aumentan la respuesta 

de sitio al disminuir las condiciones geotécnicas del terreno. 

 

Para finalizar, cabe destacar que los modelos numéricos se desarrollan en el programa 

de elementos finitos PLAXIS 2D versión 2021, que incorpora una API (Application 

Programming Interfaces) para codificar la generación de modelos en función de ciertos 

parámetros de entrada, utilizando un software externo como plataforma, que en este caso 

es Python. De esta manera, se logra automatizar la generación, procesamiento, análisis, 

y almacenamiento de 105948 modelos cinemáticos y 500 modelos dinámicos.  
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La siguiente figura presenta el diagrama de flujo general de la investigación desarrollada. 

 

  

 

Figura 1.1 Diagrama de flujo general del trabajo de investigación. 
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1.2. Objetivo General 

Generar una herramienta inteligente capaz de predecir el comportamiento estático y 

sísmico de túneles, desarrollada en el contexto de los suelos clasificados por la norma 

sísmica, complementándolo con el desarrollo de curvas de fragilidad. 

 

1.3. Objetivos Específicos 

 

▪ Entender el estado del arte referente al diseño estático y sísmico de túneles. 

▪ Desarrollar y calibrar modelos numéricos en PLAXIS 2D para evaluar el 

comportamiento de túneles. 

▪ Integrar y automatizar la generación, cálculo, procesamiento y análisis de modelos 

numéricos. 

▪ Generar una base de datos a partir de la cual se entrenará algoritmos de 

inteligencia artificial (Deep Neural Networks). 

▪ Evaluar la precisión de los algoritmos en la predicción del comportamiento estático 

y sísmico de túneles. 

▪ Establecer índices de daño y desarrollar curvas de fragilidad mediante modelos 

numéricos dinámicos. 

 

1.4. Estructura de la Memoria  

El presente trabajo de título se compone de 7 capítulos, incluyendo la introducción. En el 

capítulo 2 se presentan los principales antecedentes bibliográficos sobre la teoría de 

túneles, abarcando el tema de estados tensionales y desarrollo de las ecuaciones de 

Kirsch, las cuales permiten analizar la redistribución de tensiones alrededor de una 

excavación tipo túnel. Por otra parte, en este capítulo se revisan las ecuaciones de las 

curvas características y curvas de confinamiento del túnel, mediante las cuales se puede 

evaluar el comportamiento del terreno y del sostenimiento en cuanto a esfuerzos y 

deformaciones. 

 

Adicionalmente, se aborda lo referente al diseño sísmico de túneles, desde una 

perspectiva analítica y de modelación. Se comienza con las soluciones analíticas que 

proponen varios autores para evaluar los esfuerzos en el revestimiento producto de la 

acción sísmica, además, se utiliza el concepto de desangulación para introducir un 

método numérico de diseño sísmico, denominado “método cinemático”. Así también, se 

describen los principales detalles asociados a otro método de diseño sísmico; el “método 

dinámico”, que consiste en imponer la solicitación sísmica como un registro de 

aceleraciones en la base del modelo.  
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El capítulo 3 aborda lo fundamental de la modelación numérica en PLAXIS 2D, se 

muestran cada uno de los pasos de modelación desde la interfaz de PLAXIS, para luego 

pasar a lo que es la codificación en Python de los modelos numéricos de túneles.  

 

En el capítulo 4 se presentan los parámetros de entrada de cada uno de los modelos 

numéricos cinemáticos, así como también las variables de salida que se rescatan al 

finalizar cada uno de los cálculos. Por otro lado, se presentan los parámetros de los 

suelos A, B, C, D y E de la norma Nch433 y decreto Supremo 61, según el modelo 

constitutivo Hardening Soil Small, así como también las propiedades estructurales del 

revestimiento. 

 

El capítulo 5 presenta el análisis de asentamientos, para lo cual se describen los 

principales aspectos teóricos asociados a este tema. Se presentan los resultados del 

análisis de sensibilidad para el máximo asentamiento en superficie y los resultados de 

las pruebas de desempeño sobre los algoritmos de redes neuronales profundas (DNN) 

para estimar el máximo asentamiento en superficie, ancho de la cubeta de asentamientos 

y radio plástico del túnel. En este capítulo se describe también lo referente a los 

algoritmos de inteligencia artificial, se mencionan aspectos generales, explicando en qué 

consisten, así como sus capacidades y alcances. Se hace énfasis en las redes 

neuronales profundas, abarcando conceptos de funciones de activación, funciones de 

pérdida, algoritmos de optimización, inicializadores, ajuste de modelos, etc. 

 

El capítulo 6 da a conocer los resultados del análisis de esfuerzos y deformaciones 

producto de una solicitación sísmica utilizando redes neuronales profundas. Así también, 

se presenta un análisis de sensibilidad para las variables de máximo esfuerzo axial 𝑁𝑚𝑎𝑥 

y máximo momento flector 𝑀𝑚𝑎𝑥. 

 

El capítulo 7 describe el concepto de curvas de fragilidad como una herramienta para 

evaluar la vulnerabilidad sísmica de túneles. Se definen los estados de daño, así como 

también, la distribución de probabilidad que describe la forma de las curvas de fragilidad. 

Finalmente se presentan los resultados de los gráficos de evolución de daños, curvas de 

fragilidad y matriz de probabilidad para cada tipo de suelo.  

 

Finalmente, en el capítulo 8 se incluyen las conclusiones generales de esta investigación, 

así como también las principales recomendaciones para futuras investigaciones. 
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2. MARCO TEÓRICO 

2.1. DISEÑO ESTÁTICO DE TÚNELES 

El diseño estático de túneles apunta a estimar las cargas que actúan sobre el soporte 

mediante formulaciones de la mecánica de suelos. Sin embargo, llegar a hacer 

estimaciones suficientemente buenas requiere un análisis preliminar del estado tensional 

del suelo que será objeto de la excavación, para luego evaluar la interacción suelo-

estructura. Durante la construcción del túnel, el estado tensional cambia generando un 

desequilibrio en el terreno e induciendo deformaciones que pueden provocar que el suelo 

colapse en torno a la excavación. Inicialmente, se puede suponer un medio homogéneo, 

isotrópico, lineal, y elástico, en conjunto con la teoría de la elasticidad.  

 

2.1.1. Estado de tensiones  

Para derivar el estado tensional considérese el cuerpo continuo que se presenta en la 

Figura 2.1, el que está siendo solicitado mediante diversas cargas y que se encuentra en 

equilibrio. Por lo anterior, cualquier elemento diferencial del sólido se encuentra también 

en equilibrio y queda definido completamente por nueve tensiones (tres normales y seis 

paralelas al plano de corte), estas tensiones actúan todas al mismo tiempo en el elemento 

diferencial y pueden ser representadas de manera matricial mediante el tensor de 

tensiones (Beltrán, 2015). 

 

Figura 2.1 Sólido en equilibrio y tensiones de un punto infinitesimal. 

                  (adaptado de Timoshenko & Goodier, 1970). 
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Mediante las ecuaciones de equilibrio se puede relacionar los esfuerzos internos con las 

fuerzas externas aplicadas. De aquí en adelante, se considera un estado de tensiones 

planas (Figura 2.2), donde 𝜎𝑥 y 𝜎𝑦 son las tensiones principales de sus respectivos ejes 

cartesianos.  

 

Para un estado de tensiones plano y sin fuerzas externas aplicadas, las ecuaciones de 

equilibrio se pueden expresar de la siguiente manera (Timoshenko & Goodier, 1970): 

 

 𝜕𝜎𝑥

𝜕𝑥
+

𝜕𝜏𝑥𝑦

𝜕𝑦
= 0 (2.1) 

 

 𝜕𝜎𝑦

𝜕𝑦
+

𝜕𝜏𝑥𝑦

𝜕𝑥
= 0 (2.2) 

 

Si se deriva la ecuación (2.1) con respecto a “𝑥” y la ecuación (2.2) respecto de “𝑦” 

entonces la ecuación de equilibrio se puede escribir de la forma. 

 

 𝜕2𝜎𝑥𝑦

𝜕𝑥𝜕𝑦
= −

𝜕2𝜎𝑥

𝜕𝑥2
= −

𝜕2𝜎𝑦

𝜕𝑦2
 (2.3) 

 

Figura 2.2 Estado de tensiones plano de un punto infinitesimal. 

 

2.1.1.1. Ecuaciones constitutivas  

En la mecánica de sólidos las ecuaciones constitutivas permiten caracterizar la respuesta 

de un determinado material frente a las cargas externas, relacionando las componentes 

del campo de tensiones con el de deformaciones. Las ecuaciones constitutivas tensiones 

planas elásticas son: 

 

 
𝜖𝑥 =

1

𝐸
(𝜎𝑥 − 𝜈𝜎𝑦) (2.4) 
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𝜖𝑦 =

1

𝐸
(𝜎𝑦 − 𝜈𝜎𝑥) (2.5) 

 

 
𝛾𝑥𝑦 =

1

𝐺
𝜏𝑥𝑦 =

2(1 + 𝜈)

𝐸
𝜏𝑥𝑦 (2.6) 

Donde: 

 

▪ 𝐸: Módulo de Young [MPa] 

▪ 𝐺: Módulo de Corte [MPa] 

▪ 𝑣: Módulo de Poisson [-] 

 

La relación entre el módulo de deformación "𝐸" y módulo de corte "𝐺" si se supone 

material isotrópico está dada por: 

 

 
𝐺 =

𝐸

2(1 + 𝜈)
 (2.7) 

 

2.1.1.2. Ecuaciones de Compatibilidad  

Las ecuaciones de compatibilidad son necesarias en el problema mecánico de equilibrio 

para asegurar que la solución buscada es compatible con las condiciones de contorno. 

En ese sentido, si se cumplen las ecuaciones de compatibilidad, garantizan un campo de 

desplazamientos compatibles con las deformaciones calculadas. Dicho de otra manera, 

las ecuaciones de compatibilidad son necesarias para asegurar la integrabilidad del 

campo de desplazamientos en términos de las componentes del tensor de 

deformaciones. 

 

Las ecuaciones de compatibilidad, para un estado de deformación plano y 

desplazamiento determinado, se pueden expresar de la siguiente manera. 

 

 
𝜖𝑥 =

𝜕𝑢

𝜕𝑥
 (2.8) 

 

 
𝜖𝑦 =

𝜕𝑣

𝜕𝑦
 (2.9) 

 

 

 
𝛾𝑥𝑦 =

𝜕𝑣

𝜕𝑥
+

𝜕𝑢

𝜕𝑦
 (2.10) 
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Si se deriva (2.8) dos veces respecto a “𝑦”, (2.9) dos veces respecto a “𝑥” y (2.10) 

respecto de “𝑥” y respecto de “𝑦” se puede demostrar que: 

 

 𝜕2𝜖𝑥

𝜕𝑦2
+

𝜕2𝜖𝑦

𝜕𝑥2
=

𝜕2𝛾𝑥𝑦

𝜕𝑥𝜕𝑦
 

 

(2.11) 

 

Sustituyendo (2.4), (2.5) y (2.6) en (2.11) se tiene que: 

 

 

Para resolver la ecuación (2.12) se utiliza la función potencial de esfuerzos de Airy "𝜙", 

la cual se relaciona con las componentes del tensor de tensiones de la siguiente manera 

(Petri, 1997): 

 

 
𝜎𝑥 =

𝜕2𝜙

𝜕𝑦2
 

 

(2.13) 

 
𝜎𝑦 =

𝜕2𝜙

𝜕𝑥2
 

 

(2.14) 

 
𝜏𝑥𝑦 = −

𝜕2𝜙

𝜕𝑥𝜕𝑦
 (2.15) 

 

Notar que las expresiones anteriores cumplen con las ecuaciones de equilibrio, por lo 

tanto, se pueden reemplazar en la expresión (2.12), obteniendo lo siguiente: 

 

 𝜕4𝜙

𝜕𝑥2
+ 2

𝜕4 𝜙

𝜕𝑥2𝜕𝑦2
+

𝜕4𝜙

𝜕𝑦2
≡ 𝛻2(𝛻2𝜙) ≡ 𝛻4 𝜙 = 0  (2.16) 

 

Luego, cualquier función 𝜙(𝑥, 𝑦) que satisfaga la ecuación anterior también satisface las 

ecuaciones de equilibrio, compatibilidad y constitutivas. En coordenadas polares, la 

expresión (2.16) queda:  

 

 
𝛻4 𝜙 = (

𝜕2

𝜕𝑟2
+

1

𝑟

𝜕

𝜕𝑟
+

1

𝑟2

𝜕

𝜕𝜃2
)(

𝜕2𝜙

𝜕𝑟2
+

1

𝑟

𝜕𝜙

𝜕𝑟
+

1

𝑟2

𝜕𝜙

𝜕𝜃2
) = 0  (2.17) 

 

 𝜕2

𝜕𝑦2
(𝜎𝑥 − 𝜈𝜎𝑦) +

𝜕2

𝜕𝑥2
(𝜎𝑦 − 𝜈𝜎𝑥) = 2(1 + 𝜈)

𝜕2𝜏𝑥𝑦

𝜕𝑥𝜕𝑦
 

 

(2.12) 
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La relación entre las tensiones en coordenadas polares y la función de esfuerzos de Airy 

queda dado por: 

 

 
𝜎𝑟 =

1

𝑟

𝜕𝜙

𝜕𝑟
+

1

𝑟2

𝜕2𝜙

𝜕𝜃2
 

 

(2.18) 

 
𝜎𝜃 =

𝜕2𝜙

𝜕𝑟2
 

 

(2.19) 

 
𝜏𝑟𝜃 = −

𝜕

𝜕𝑟
(
1

𝑟

𝜕𝜙

𝜕𝜃
) (2.20) 

 

 

 

Figura 2.3 Análisis tensional alrededor de una excavación subterránea (Ederhardt, 

2017). 

Para resolver la ecuación (2.17) hay que plantear las siguientes condiciones de borde 

(basándose en la Figura 2.3), donde las tensiones externas vertical “𝑃” y horizontal “𝑘𝑃” 

están aplicadas en el infinito. Si,  𝑟 = 𝑎 las tensiones en el contorno interior de la 

excavación son nulas, ya que no hay sostenimiento que actúe como tensiones de 

reacción en el contorno interior. 

 

 ⇒ 𝜎𝑟 = 𝜏𝑟𝜃 = 0 (2.21) 

 

Por otra parte, si 𝑟 → ∞ la distribución de tensiones en las coordenadas del problema se 

puede escribir como: 
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 ⇒ 𝜎𝑟 =
𝑝

2
[(1 + 𝑘) − (1 − 𝑘) cos(2𝜃)] 

 
(2.22) 

 ⇒  𝜎𝜃 =
𝑝

2
[(1 + 𝑘) + (1 − 𝑘) cos(2𝜃)] 

 
(2.23) 

 ⇒ 𝜏𝑟𝜃 =
𝑝

2
[(1 − 𝑘) sin(2𝜃)] (2.24) 

 

En la expresión (2.21) está reflejado el hecho de que en el contorno de la excavación los 

esfuerzos de corte y radial son nulos, ya que el túnel está sin revestir y no hay nada que 

actúe como reacción a los esfuerzos del borde. Las ecuaciones (2.24) son la 

transformación de esfuerzos a partir del círculo de Mohr, considerando que, para una 

distancia suficientemente grande, las tensiones tienden a 𝑘 ∙ 𝑃 en la horizontal y 𝑃 en la 

vertical. 

 

Notar que la solución del problema debe variar con cos(2𝜃), por lo tanto, la solución 

planteada debe ser de la forma: 

 

 𝜙(𝑟, 𝜃) = 𝑓(𝑟) ∙ cos (2𝜃) (2.25) 

 

Al sustituir (2.25) en (2.17) queda una ecuación diferencial para 𝑓(𝑟): 

 

 
(

𝑑2

𝑑𝑟2
+

1

𝑟

𝑑

𝑑𝑟
−

4

𝑟2
)(

𝑑2𝑓

𝑑𝑟2
+

1

𝑟

𝑑𝑓

𝑑𝑟
−

4𝑓

𝑟2
) = 0 (2.26) 

 

Cuya solución general es de la forma: 

 

 
𝑓(𝑟) = 𝐴𝑟2 + 𝐵𝑟4 + 𝐶

1

𝑟2
+ 𝐷  (2.27) 

 

Con lo cual 𝜙(𝑟, 𝜃) queda dado por la expresión: 

 

 
𝜙(𝑟, 𝜃) = (𝐴𝑟2 + 𝐵𝑟4 + 𝐶

1

𝑟2
+ 𝐷)𝑐𝑜𝑠(2𝜃)   (2.28) 

 

Reemplazando (2.28) en (2.18), (2.19), y (2.20) se obtiene que: 

 

 
𝜎𝑟 =

1

𝑟

𝜕𝜙

𝜕𝑟
+

1

𝑟2

𝜕2𝜙

𝜕𝜃2
= −(2𝐴 +

6𝐶

𝑟4
+

4𝐷

𝑟2
) 𝑐𝑜𝑠(2𝜃) (2.29) 
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𝜎𝜃 =

𝜕2𝜙

𝜕𝑟2
= (2𝐴 + 12𝐵𝑟2 +

6𝐶

𝑟4
) 𝑐𝑜𝑠(2𝜃) (2.30) 

 

 
𝜏𝑟𝜃 = −

𝜕

𝜕𝑟
(
1

𝑟

𝜕𝜙

𝜕𝜃
) = (2𝐴 + 6𝐵𝑟2 −

6𝐶

𝑟4
−

2𝐷

𝑟2
) 𝑠𝑖𝑛(2𝜃) (2.31) 

 

Al evaluar las condiciones de borde presentadas en (2.21) y (2.24) se obtiene el valor de 

las constantes: 

 

 
𝐴 = −

𝑝𝑘

2
 

 

(2.32) 

 𝐵 = 0 (2.33) 

 
𝐶 = −

𝑝𝑘𝑎4

2
 

 

(2.34) 

 𝐷 = 𝜎𝑘𝑎2 

 
(2.35) 

Al reemplazar el valor de estas constantes en las ecuaciones (2.29), (2.30) y (2.31) se 

obtienen las ecuaciones de Kirsch (Roylance, 2001). Estas ecuaciones describen la 

distribución de esfuerzos alrededor de un orificio de radio “𝑎” en un material isotrópico, 

lineal y elástico, frente a un estado de cargas uniformes y tomando como suposición que 

el efecto de la gravedad es despreciable debido a que el túnel se encuentra a gran 

profundidad. Estas suposiciones son generalmente verdaderas a una profundidad 

superior a 6 o 7 veces el diámetro (Mindlin, 1940). 

 

 
𝜎𝑟 =

𝑝

2
[(1 + 𝑘) (1 −

𝑎2

𝑟2
) − (1 − 𝑘) (1 −

4𝑎2

𝑟2
+

3𝑎4

𝑟4
) 𝑐𝑜𝑠(2𝜃)] (2.36) 

 

 
𝜎𝜃 =

𝑝

2
[(1 + 𝑘) (1 +

𝑎2

𝑟2
) + (1 − 𝑘) (1 +

3𝑎4

𝑟4
) 𝑐𝑜𝑠(2𝜃)] (2.37) 

 

 
𝜏𝑟𝜃 =

𝑝

2
[(1 − 𝑘) (1 +

2𝑎2

𝑟2
−

3𝑎4

𝑟4
) 𝑠𝑖𝑛(2𝜃)] (2.38) 

 

Los gráficos de las Figura 2.5 y Figura 2.6 muestran la distribución de esfuerzos radial y 

circunferencial de una excavación utilizando las ecuaciones de Kirsch, las cuales están 

normalizadas respecto a la presión "𝑝", considerando 𝑘 =0.5 para ángulos 𝜃 =0° y 

𝜃 =90° según se muestra en la Figura 2.4. 
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Figura 2.4 Sección de túnel considerada para evaluar las ecuaciones de Kirsch. 

 

Figura 2.5 Distribución de tensiones en la clave de un túnel para 𝜃 = 90° y 𝑘 = 0.5. 

 

Figura 2.6 Distribución de tensiones en hastiales de un túnel para 𝜃 = 0° y 𝑘 = 0.5. 
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Se puede utilizar las ecuaciones de Kirsch para visualizar gráficamente la distribución de 

tensiones alrededor de la perforación, identificando zonas de compresión y tracción 

anular. En forma similar, se presenta la tensión circunferencial en la Figura 2.7 para el 

caso particular donde 𝑘 =0.2. La figura es netamente cualitativa y se observa la sección 

transversal de un túnel de 10 m de diámetro, donde la línea punteada en color rojo 

representa la distribución de tensiones que se obtendría bajo las condiciones de análisis 

particulares de este ejemplo, las zonas donde la línea punteada está por fuera del 

contorno del túnel son zonas donde la tensión circunferencial comprime al sistema de 

sostenimiento, por el contrario, en el caso en que la línea punteada está por dentro del 

túnel implica que el esfuerzo circunferencial actúa traccionando al sistema de soporte. 

 

 

Figura 2.7 Distribución de esfuerzo circunferencial alrededor del túnel para 𝑘 = 0.2. 

 

Las ecuaciones de Kirsch, además de proveer una expresión analítica para el estado 

tensional en el contorno, también proporcionan expresiones para el desplazamiento radial 

y circunferencial. Para ello es necesario considerar las ecuaciones de compatibilidad en 

coordenadas polares: 

 

 
𝜖𝑟 =

𝜕𝑢𝑟

𝜕𝑟
 (2.39) 
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𝜖𝜃 =

𝑢𝑟

𝑟
+

𝜕𝑢𝜃

𝑟𝜕𝜃
 (2.40) 

 
𝛾𝑟𝜃 =

𝜕𝑢𝑟

𝑟𝜕𝜃
+

𝜕𝑢𝜃

𝜕𝑟
−

𝑢𝜃

𝑟
 (2.41) 

 

En conjunto con las ecuaciones constitutivas (expresiones (2.49), (2.50), y (2.51)) resulta 

una ecuación integrable, donde se asume que los desplazamientos son cero cuando la 

distancia radial tiende a infinito. Según el procedimiento mencionado se obtienen las 

siguientes ecuaciones para los desplazamientos, los que se ven reducidos al existir un 

sostenimiento que interactúe con el medio. 

 

 
𝑢𝑟 = −

𝑝𝑎2

4𝐺𝑟
[(1 + 𝑘) − (1 − 𝑘) (4(1 − 𝜈) −

𝑎2

𝑟2
) cos(2𝜃)] (2.42) 

 

 
𝑢𝜃 = −

𝑝𝑎2

4𝐺𝑟
[(1 − 𝑘) (2(1 − 2𝜈) +

𝑎2

𝑟2
) sin(2𝜃)] (2.43) 

 

A modo de ejemplo, se presenta en la Figura 2.8 el desplazamiento radial y 

circunferencial normalizado en la zona de hastial de un túnel cuando 𝑘 =1 y 𝜈 =0.3. 

 

Figura 2.8 Desplazamientos en la zona de hastial del túnel para 𝜃 =0°, 𝑘 =1 y 

𝜈 =0.3. 
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2.1.2. Interacción Túnel Sostenimiento 

Bajo ciertas condiciones de simetría de carga y geometría regular de la excavación 

(excavación cilíndrica o esférica) es posible efectuar un análisis simplificado de la 

interacción terreno-sostenimiento. 

 

Se supone un túnel profundo de forma que, con buena aproximación, se pueda prescindir 

en el entorno del túnel del gradiente de tensiones que induce la gravedad, por lo cual se 

asume un estado isótropo de tensiones de intensidad 𝑃0. Se considera el avance de la 

excavación en cuatro secciones transversales significativas: A-A’, B-B’, C-C’, y D-D’ de 

la Figura 2.9. Lejos del frente (sección A-A’), sobre el futuro contorno teórico del túnel 

actúa la tensión 𝑃0, esta sección aún no se ha deformado, de manera que el 

desplazamiento radial 𝑢𝑖 de la sección teórica del túnel es nulo. 

 

Figura 2.9 Representación del avance del túnel y secciones significativas. 

(Adaptado de Panet, 1995). 

 

En la sección B-B’, ya excavada y próxima al frente, la tensión 𝑃0 ha desaparecido y el 

contorno del túnel ha experimentado un desplazamiento hacia el interior 𝑢𝑖 . Debido a la 

marcada tridimensionalidad del problema, no es posible -en principio- efectuar un análisis 

bidimensional en sección plana. En estas condiciones (2D, deformación plana) una 

sección circular sin presión interior se deformaría considerablemente más que lo que se 

observa en una sección como la B-B’ próxima la frente. Sin embargo, se podría mantener 

el análisis bidimensional si se supone la existencia de una presión 𝑃𝑖 ficticia tal que su 
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aplicación conduzca al mismo desplazamiento radial 𝑢𝑖 que en el caso real tridimensional 

(Panet, 1995), esta nueva presión interna modifica las condiciones de contorno asumidas 

en la resolución del problema de kirsch (Ecuación (2.21)). 

 

En este caso la variación continua desde 𝑃𝑖 = 𝑃0 hasta 𝑃𝑖 = 0, reproduce el complejo 

proceso de deformación desde una sección 𝐴𝐴’, sin alterar por la construcción del túnel, 

hasta la sección del túnel sin revestimiento alguno y alejada del frente. La relación entre 

𝑃𝑖 y 𝑢𝑖 constituye la denominada ‘curva característica’ o ‘curva de convergencia’ del túnel 

y sólo depende de las propiedades del terreno (para una geometría circular). Esta relación 

se ha representado de forma cualitativa en la Figura 2.10 (curva CC; curva característica). 

Lo normal es que a una cierta distancia del frente 𝑑 (sección C-C’) se coloque un 

determinado sostenimiento (bulones, hormigón proyectado, cerchas, revestimientos 

continuos, o una combinación de alguno de ellos) que inmediatamente entrará en carga 

al menos por dos razones: 

 

1) El progresivo alejamiento del frente lo que supone la disminución virtual de la carga 

𝑃𝑖 y, por lo tanto, un incremento de la deformación radial.  

 

2) Las deformaciones del medio al transcurrir el tiempo, consolidación. 

 

En primera instancia, el revestimiento reacciona con una determinada rigidez constante 

𝑘 frente a las deformaciones impuestas por el terreno. Considerando que el revestimiento 

se instala una vez que el medio se ha deformado una magnitud 𝑢𝑑 (correspondiente a 

una determinada presión virtual sobre el túnel 𝑃𝑑), la respuesta del revestimiento se 

modela por la siguiente ecuación de la curva de confinamiento: 

 

 
𝑝𝑖 = 𝑘(𝑢𝑖 − 𝑢𝑑) (2.44) 
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Figura 2.10 Curva característica (CC) y curva de confinamiento (CF) de un túnel 

(Panet, 1995). 

Finalmente, túnel y revestimiento alcanzarán una única posición de equilibrio (sección 

𝐷𝐷’) cuando se alcance la presión y desplazamiento (𝑝𝑒𝑞 , 𝑢𝑒𝑞), comunes a las dos curvas 

CC y CF. 

 

Para una determinada curva CC quién diseña puede optar por la instalación de un 

revestimiento muy próximo al frente: 𝑢𝑑1, o lejos de él: 𝑢𝑑2 (Figura 2.11). Puede también 

establecer la rigidez del sostenimiento, rígido:  𝑘1, o flexible: 𝑘𝑛. En principio, cuanto más 

rígido sea un sostenimiento y más próximo al frente se instale, mayor será la presión de 

equilibrio que ha de soportar y menor el desplazamiento radial (o convergencia) del túnel. 

 

Figura 2.11 Curvas de confinamiento, pueden ser rígidas o flexibles e instalarse lejos o 

cerca del frente (Panet, 1995). 

 

En base a todo lo expuesto anteriormente, para aplicar este método es necesario 

determinar: 
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1) Curva característica CC (sólo depende de las propiedades del terreno). 

 

2) Rigidez del sostenimiento 𝑘. 

 

3) Deformación del túnel 𝑢𝑑 (o presión ficticia 𝑃𝑑), correspondiente a la instalación del 

sostenimiento. 

 

Para determinar la curva característica se considera tanto el comportamiento elástico 

como plástico del terreno. Las soluciones se presentan en base al modelo constitutivo de 

Mohr-Coulomb y para facilitar el análisis se tratan las condiciones no-drenadas (𝑐 = 𝑠𝑢, 

𝜙 = 0) y puramente friccionales (𝑐 = 0, 𝜙). 

 

2.1.2.1. Determinación de la Curva Característica  

Considérese la Figura 2.12, similar a la utilizada para determinar las ecuaciones Kirsch. 

La figura muestra una perforación de radio 𝑟𝑖, sometida a un estado tensional 𝑃0 en la 

vertical y 𝑘𝑃0 en la horizontal. 𝑃𝑖 representa la presión interna que simula el efecto 

tridimensional del problema y cuya disminución conduce a los gráficos de curvas 

características mencionados en el apartado anterior. La tensión radial, circunferencial y 

tangencial son 𝜎𝑟, 𝜎𝜃 y 𝜏𝑟𝜃, respectivamente.  

 

 

Figura 2.12 Excavación en un medio elástico. 
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Para simplificar el problema se considera un estado isotrópico de tensiones, es decir, 

𝐾0 =1. Con lo anterior, el suelo lejano a la excavación no presenta esfuerzos de corte y 

dada la simetría radial del problema la única componente no nula del campo de 

desplazamientos es el desplazamiento radial "𝑢" que únicamente depende de 𝑟, 𝑢(𝑟). 

 

En coordenadas polares la ecuación de equilibrio estático en la dirección radial se puede 

escribir como: 

 

 𝑑𝜎𝑟

𝑑𝑟
+

𝜎𝑟 − 𝜎𝜃

𝑟
= 0  (2.45) 

 

Para las deformaciones tangenciales y radiales (𝜖𝜃, 𝜖𝑟), se adopta la siguiente 

convención: 

 

▪ Deformación en compresión: positiva  

▪ Deformación en extensión: negativa 

 

Considerando deformaciones planas, la relación entre deformación y desplazamiento es: 

 
𝜖𝑟 = −

𝑑𝑢

𝑑𝑟
 (2.46) 

 
𝜖𝜃 = −

𝑢

𝑟

∗

 

 

(2.47) 

 𝜖𝑧 = 0 

 
(2.48) 

Relación tensión-deformación para un terreno elástico e isotrópico: 

 

 
𝜖𝑟 =

1

E
(𝜎𝑟 − 𝜈(𝜎𝜃 + 𝜎𝑧)) 

 

(2.49) 

 
𝜖𝜃 =

1

E
(𝜎𝜃 − 𝜈(𝜎𝑟 + 𝜎𝑧)) 

 

(2.50) 

 
𝜖𝑧 =

1

E
(𝜎𝑧 − 𝜈(𝜎𝑟 + 𝜎𝜃)) = 0 (2.51) 

 

Se despeja 𝜎𝑧 de (2.51) y se reemplaza en (2.45) y (2.48)  obteniendo: 

 

 
𝜎𝜃 =

𝐸

1 − 𝜈1
2
(𝜖𝜃 + 𝜈1𝜖𝑟) = −

𝐸1

1 − 𝜈1
2 (

𝑢

𝑟
+ 𝜈1

𝑑𝑢

𝑑𝑟
) (2.52) 
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𝜎𝑟 =
𝐸

1 − 𝜈1
2
(𝜖𝑟 + 𝜈1𝜖𝜃) = −

𝐸1

1 − 𝜈1
2 (

𝑑𝑢

𝑑𝑟
+ 𝜈1

𝑢

𝑟
) 

 

(2.53) 

Donde:   

 𝜈1 =
𝜈

1 − 𝜈
 (2.54) 

 

𝐸1 =
𝐸

1 − 𝜈2
 (2.55) 

Reemplazando (2.53) en (2.45) se obtiene la ecuación de equilibrio en función de "𝑢" 

 

 
𝑟2

𝑑2𝑢

𝑑𝑟2
+ 𝑟

𝑑𝑢

𝑑𝑟
− 𝑢 = 0 (2.56) 

 

Las soluciones de esta ecuación diferencial son del tipo:  

 

 
𝑢 = 𝐴𝑟 +

𝐵

𝑟
 (2.57) 

 

 

Donde 𝐴 y 𝐵 se pueden determinar a partir de las condiciones de contorno expuestas a 

continuación:   

 

 
𝑟 = 𝑟𝑖      ⇒      𝜎𝑟 = 𝑝𝑖 (2.58) 

 
𝑟 → ∞     ⇒    𝜎𝑟 = 𝑝0  (2.59) 

 

Con lo anterior, la expresión para las tensiones en el contorno se puede escribir según 

las ecuaciones (2.60) y (2.61). Estas expresiones son muy similares a las que se pueden 

obtener mediante las ecuaciones de Kirsch cuando 𝐾0 =1, pero en este caso 

adicionalmente se considera la presión interna 𝑃𝑖. 

 

 
𝜎𝑟 = 𝑝0 − (

𝑟𝑖
𝑟
)
2

(𝑝0 − 𝑝𝑖) 

 

(2.60) 

 
𝜎𝜃 = 𝑝0 + (

𝑟𝑖
𝑟
)

2

(𝑝0 − 𝑝𝑖) (2.61) 

 

La siguiente figura es una representación cualitativa de las expresiones (2.60) y (2.61). 
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Figura 2.13 Distribución de tensiones en el contorno de una excavación según cambia 

𝑃𝑖 (adaptado de Panet, 1995). 

 

2.1.2.2. Deformaciones y Desplazamientos 

Para evaluar las deformaciones y desplazamientos en el terreno circundante a la 

excavación del túnel, se adopta como estado de referencia (movimientos nulos) la equis-

compresión inicial. De esta manera, las deformaciones del suelo se explican por el 

cambio experimentado por las tensiones respecto de la condición inicial, según las 

siguientes expresiones. 

 

 
Δσ𝑟 = −(

𝑟𝑖
𝑟
)
2

(𝑝0 − 𝑝𝑖) 

 

(2.62) 

 
Δσθ = (

𝑟𝑖
𝑟
)
2

(𝑝0 − 𝑝𝑖)  (2.63) 

 

Reemplazando (2.63) en (2.53) se tiene:  

 

 
𝜖𝜃 =

1 + 𝜈

𝐸
(
𝑟𝑖
𝑟
) (𝑝0 − 𝑝𝑖) (2.64) 

 

𝜖𝑟 = −
1 + 𝜈

𝐸
(
𝑟𝑖
𝑟
) (𝑝0 − 𝑝𝑖) (2.65) 
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Finalmente, evaluando la expresión anterior en el contorno de la excavación (𝑟 = 𝑟𝑖), se 

tiene que:  

 

 
𝜖𝜃 = −

𝑢𝑖

𝑟𝑖
=

1 + 𝜈

𝐸
(𝑝0 − 𝑝𝑖) =

𝑝0 − 𝑝𝑖

2𝐺
  (2.66) 

 

La ecuación (2.66) relaciona el desplazamiento radial normalizado 𝑢𝑖/𝑟𝑖 con la presión 

interior 𝑃𝑖, por lo tanto, corresponde a la curva característica de un túnel circular en 

deformación plana.  

 

2.1.2.3. Elastoplasticidad Túnel Circular, Mohr-Coulomb 

El descenso paulatino de 𝑃𝑖 puede provocar la plastificación del contorno del túnel y la 

formación de un entorno plástico de espesor 𝑒 = 𝑟𝑒 − 𝑟𝑖, el cual crece a medida que 

disminuye 𝑃𝑖. Es de interés para el análisis determinar cuál es el radio de extensión de la 

corona plástica, así como también la presión interna 𝑃𝑖 a partir de la cual el contorno del 

túnel comienza a plastificar. 

 

Figura 2.14 Plastificación en el contorno del túnel (adaptado de Panet, 1995). 

Para determinar la curva característica en la zona elástica se puede utilizar las 

ecuaciones deducidas en la sección 2.1.2.2, pero ahora considerando que el radio del 

túnel corresponde a la extensión de la corona plástica “𝑟𝑒”(radio plástico). De esta 

manera, las nuevas condiciones de contorno son: 
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 𝑆𝑖   𝑟 = 𝑟𝑒   ⇒   𝜎𝑟 = 𝜎𝑟𝑒 (2.67) 

 𝑆𝑖   𝑟 → ∞ ⇒  𝜎𝑟 = 𝑝
0
 (2.68) 

 

Al evaluar las expresiones (2.67) y (2.68) en (2.66) se obtiene la ecuación de las 

deformaciones para la zona elástica. Donde 𝜎𝑟𝑒 es la tensión radial entre el contacto de 

las zonas elásticas y plástica 

 

 𝜖𝜃 = −
𝑢𝑒

𝑟𝑒
=

𝑝0 − 𝜎𝑟𝑒

2𝐺
  (2.69) 

 

2.1.2.4. Radio plástico e inicio de la plastificación 

El criterio de rotura de Mohr-Coulomb se puede escribir de manera equivalente de la 

siguiente forma. 

 

 𝜎1 = 𝐾𝑝𝜎3 + 2𝑐√𝐾𝑝 (2.70) 

 

 
  

Donde: 

 
𝐾𝑝 =

1 + sin𝜙

1 − sin𝜙
 (2.71) 

 

Se tiene que 𝜎1 y 𝜎3 son las tensiones principales mayor y menor respectivamente, y 𝐾𝑝 

es el coeficiente de empuje pasivo. Se evalúa la ecuación (2.70) en la ecuación de 

equilibrio (2.45): 

 

 𝑑𝜎𝑟

𝑑𝑟
+

𝜎𝑟(𝐾𝑝 − 1) + 2𝑐√𝐾𝑝

𝑟
= 0  (2.72) 

 

Lo anterior puede integrarse entre (𝑟𝑖, 𝑟) y (𝑝𝑖 ,  𝜎𝑟) , obteniendo las expresiones (2.73) y 

(2.74) (Durand, 2019). 

 

 
𝜎𝑟 =

1

𝐾𝑝 − 1
{[𝑝𝑖(𝐾𝑝 − 1) + 2𝑐√𝐾𝑝] (

𝑟

𝑟𝑖
)
𝐾𝑝−1

− 2𝑐√𝐾𝑝} (2.73) 

 

 
𝜎𝜃 =

𝐾𝑝

𝐾𝑝 − 1
{[𝑝𝑖(𝐾𝑝 − 1) + 2𝑐√𝐾𝑝] (

𝑟

𝑟𝑖
)
𝐾𝑝−1

− 2𝑐√𝐾𝑝} + 2𝑐√𝐾𝑝 (2.74) 
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Las expresiones anteriores se pueden utilizar para evaluar la extensión del radio plástico.  

Para ello, una forma de hacerlo es imponer equilibrio de tensiones en la interfaz elástico-

plástico. 

 
𝜎𝜃𝐿𝑎𝑑𝑜 𝐸𝑙𝑎𝑠𝑡𝑖𝑐𝑜 

= 𝜎𝜃𝐿𝑎𝑑𝑜 𝑃𝑙á𝑠𝑡𝑖𝑐𝑜
 (2.75) 

 

A partir de lo anterior, el radio plástico queda dado por: 

 

 

𝑟𝑒 = 𝑟𝑖

[
 
 
 
𝐾𝑝 − 1
𝐾𝑝 − 1

(2𝑝0 − 2𝑐√𝐾𝑝) + 2𝑐√𝐾𝑝

𝑝𝑖(𝐾𝑝 − 1) + 2𝑐√𝐾𝑝

]
 
 
 

1
𝑘𝑝−1

 (2.76) 

 

En particular, al evaluar  𝑟𝑒 = 𝑟𝑖 se obtiene una expresión para la presión 𝑃𝑖 a partir de la 

cual comienza la plastificación: 

 

 
𝑝𝑖 =

2𝑝0 − 2𝑐√𝐾𝑝

𝐾𝑝 + 1
 

 

(2.77) 

2.1.2.5. Efecto de la bóveda y contrabóveda  

La deducción de las ecuaciones de las curvas características considera un estado 

tensional que corresponde al que se observa en el centro del túnel y no tiene en cuenta 

el gradiente de tensiones que la gravedad induce en el entorno del túnel. Por lo anterior, 

se propone una modificación a la curva para la bóveda y contrabóveda, que consiste en 

descontar a la bóveda el peso del anillo de suelo plastificado al que no se le reconoce 

capacidad de resistencia al corte y, por el contrario, sumárselo a la contrabóveda que se 

ve beneficiada por un peso estabilizador de la misma intensidad (Panet, 1995), el que 

comienza a actuar una vez que ha comenzado la plastificación. 

 

 Δ𝑝𝑖
𝑠 = 𝛾(𝑟𝑒 − 𝑟𝑖) (2.78) 
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                             (a)                                                                 (b) 

Figura 2.15 (a) Peso del anillo de suelo plastificado en bóveda y contrabóveda              

(b) Modificación de las curvas características por efecto del peso (Panet, 1995). 

 

2.1.2.6. Determinación de la Curva de Confinamiento 

Se considera un revestimiento del túnel continuo y elástico de radio 𝑟𝑖, espesor 𝑒, 

pequeño comparado con 𝑟𝑖. El cual está sometido a una presión uniforme en el contorno 

de intensidad 𝑃𝑖, la carga 𝑇 que soporta el anillo se puede obtener por equilibrio. 

 

 𝑇 = 𝑝𝑖 ∙ 𝑟𝑖 (2.79) 

 

Por lo tanto, utilizando las ecuaciones de compatibilidad (deformaciones y 

desplazamientos) así como la ecuación constitutiva del material en una dimensión, se 

obtiene una expresión para la deformación circunferencial del revestimiento. 

 

 𝜖𝜃 = −
𝑢𝑖

𝑟𝑖
=

𝜎𝜃

𝐸
=

𝑝𝑖𝑟𝑖
𝑒𝐸

=
𝑝𝑖

𝑘
 (2.80) 

 

Donde 𝑘 = 𝐸𝑒/𝑟𝑖 tiene unidades de módulo de deformación y puede considerarse la 

rigidez del revestimiento. La expresión (2.80) se puede generalizar a todos los tipos de 

sostenimientos utilizados usualmente en la construcción de túneles; anillos de hormigón, 

dovelas, bolones, etc. Hay que considerar que el sostenimiento se instala cuando el túnel 

ya se ha deformado radialmente una cierta cantidad 𝑢𝑑, y entrará en carga producto de 

las deformaciones que continúan después de que se ha instalado el soporte, hasta 

alcanzar una carga de rotura máxima 𝑃𝑚𝑎𝑥, según se aprecia en la Figura 2.16. De esta 

manera, la curva de convergencia se determina si se conoce los valores de 𝑘 𝑦 𝑃𝑚𝑎𝑥, así 

como también la convergencia previa a la instalación del sostenimiento 𝑢𝑑. 
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Figura 2.16 Curva de respuesta del sostenimiento. 

 

En caso de que varios tipos de sostenimientos actúen simultáneamente en paralelo con 

rigideces 𝑘𝑗 diferentes, cada uno responderá a la deformación común 𝜖𝜃 con una presión: 

 

 𝑝
𝑖
𝑗 = 𝑘𝑗𝜖𝜃  (2.81) 

 

La carga total del conjunto de sostenimientos será:  

 

 𝑝𝑖 = ∑𝑝𝑖
𝑗
= (∑𝑘𝑗) 𝜖𝜃 = 𝑘𝜖𝜃

𝑖

 (2.82) 

 

Es decir, al actuar varios sostenimientos simultáneamente (en paralelo), la rigidez 

conjunta es la suma de las rigideces individuales. A modo de ejemplo se presenta la 

sección de túnel de la Figura 2.17, la que cuenta con un sistema de sostenimiento 

compuesto por hormigón y cerchas metálicas con rigideces 𝑘1 y 𝑘2, respectivamente. 

 

 

Figura 2.17 Respuesta conjunta de los dos sostenimientos actuando simultáneamente. 
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2.1.3. Método de Rigidez Relativa 

Hasta ahora se ha abordado principalmente las expresiones analíticas de la distribución 

de tensiones y deformaciones en el terreno producto de la excavación del túnel. A partir 

de esto, el objetivo del método de rigidez relativa es evaluar analíticamente los esfuerzos 

que se transmiten desde el terreno al sostenimiento.  

 

Este método está basado en el trabajo de Einstein & Schwartz (1979), sin embargo, la 

solución original de rigidez relativa fue desarrollada por Burns & Richard (1964). Una de 

las principales hipótesis del trabajo de Burns & Richard es que primero se excava el túnel, 

y luego se le aplican las tensiones de campo libre (External Loading). Por otro lado, en el 

trabajo de Einstein & Schwartz se modifica esta hipótesis de manera que primero se 

aplican las tensiones de campo libre, y luego se excava el túnel (Excavation Unloading), 

Figura 2.18. Esta modificación supone una gran mejora en cuanto a representar con más 

fidelidad las condiciones en las que se construye un túnel. A pesar de lo anterior, la 

solución de Burns & Richard (1964) tiene aplicaciones en contextos donde el túnel se ve 

sometido a grandes sobrecargas una vez que ha sido construido (External Loading), por 

ejemplo, explosiones en túneles mineros. 

 

 

Figura 2.18 Condiciones de excavación y carga para método de rigidez relativa (a) 

Burns & Richard, 1964 (b) Einstein & Schwartz, 1979. 
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Los principios básicos del método son: 

 

1. El sostenimiento bajo tensiones del suelo se contraerá y cambiará de forma 

2. Las deformaciones del sostenimiento afectarán a su vez el comportamiento del 

suelo. 

3. El cambio de forma del sostenimiento depende de la rigidez relativa soporte-

terreno. 

 

El comportamiento del suelo está significativamente influenciado por la transmisión del 

esfuerzo de corte en la interfaz suelo-sostenimiento. En ese sentido, se pueden 

considerar dos condiciones extremas 1) Full-Slip: No se transmiten esfuerzos de corte en 

la interfaz, y 2) No-Slip: Se transmite todo el esfuerzo de corte en la interfaz, con lo cual 

no hay desplazamiento de corte relativo. 

 

Considérese la Figura 2.19, respecto a la notación utilizada para la solución del método 

de rigidez relativa. La derivación de este método postula una masa de suelo infinita, 

elástica, homogénea e isotrópica con una tensión vertical 𝑃 y una tensión horizontal 𝑘𝑃, 

mientras que el sostenimiento del túnel se trata como un elemento elástico. La rigidez 

relativa entre la masa de suelo y el sostenimiento se incorpora a la solución a través de 

dos parámetros adimensionales, la razón de compresibilidad y la razón de flexibilidad, 

que se definen a continuación: 

 

▪ Razón de Compresibilidad: 

 

 
𝐶∗ =

𝐸𝑅(1 − 𝑣𝑠
2)

𝐸𝑠𝐴𝑠(1 − 𝑣2)
 (2.83) 

 

▪ Razón de Flexibilidad: 

 

 
𝐹∗ =

𝐸𝑅3(1 − 𝜈𝑠
2)

𝐸𝑠𝐼𝑠(1 − 𝜈2)
 (2.84) 

Donde: 

▪ 𝐸, 𝐸𝑠: Módulos elásticos del terreno y sostenimiento, respectivamente. 

▪ 𝜈, 𝜈𝑠: Módulos de Poisson del terreno y sostenimiento, respectivamente. 

▪ 𝐴𝑠: Área por unidad de largo del túnel. 

▪ 𝑅: Radio del túnel. 
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En la Figura 2.20 se presenta la variación de la razón de compresibilidad y de flexibilidad 

según el módulo de Poisson del terreno y del sostenimiento. 

 

Figura 2.19  Notación método de rigidez relativa (a) Terreno (b) sostenimiento del túnel 

(adaptado de Einstein & Schwartz, 1979). 

 

Figura 2.20 Variación de la razón de compresibilidad y flexibilidad normalizados según 

el módulo de Poisson del suelo y sostenimiento. 

 

Las expresiones que permiten calcular la fuerza axial 𝑇 y el momento 𝑀 en el 

sostenimiento son las siguientes: 

 

▪ Caso Full-slip 

 

 𝑇

𝑃𝑅
=

1

2
(1 + 𝐾)(1 − 𝑎0

∗) +
1

2
(1 + 𝐾)(1 − 2𝑎2

∗) cos 2𝜃 

 

(2.85) 
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 𝑀

𝑃𝑅2
=

1

2
(1 − 𝐾)(1 − 2𝑎2

∗) cos 2 𝜃 (2.86) 

 

Donde: 

 

 
𝑎0

∗ =
𝐶∗𝐹∗(1 − 𝜈)

𝐶∗ + 𝐹∗ + 𝐶∗𝐹∗(1 − 𝜈)
 

 

(2.87) 

 
𝑎2

∗ =
(𝐹∗ + 6)(1 − 𝜈)

2𝐹∗(1 − 𝜈) + 6(5 − 6𝜈)
 (2.88) 

 

▪ Caso No-Slip 

 

 𝑇

𝑃𝑅
=

1

2
(1 + 𝐾)(1 − 𝑎0

∗) +
1

2
(1 − 𝐾)(1 + 2𝑎2

∗) cos 2𝜃 

 

(2.89) 

 𝑀

𝑃𝑅2
=

1

4
(1 − 𝐾)(1 − 2𝑎2

∗ + 2𝑏2
∗) cos 2 𝜃 

 

(2.90) 

Donde:  

 

 
𝑏2

∗ =
𝐶∗(1 − 𝜈)

2[𝐶∗(1 − 𝜈) + 4𝜈 − 6𝛽 − 3𝛽𝐶∗(1 − 𝜈)]
 

 

(2.91) 

 
𝛽 =

(6 + 𝐹∗)𝐶∗(1 − 𝜈) + 2𝐹∗𝜈

3𝐹∗ + 3𝐶∗ + 2𝐶∗𝐹∗(1 − 𝜈)
 (2.92) 

 

A modo de ejemplo se presenta la Figura 2.21, donde se muestra la variación de la fuerza 

axial normalizada “𝑇/𝑃𝑅” según aumenta la razón de compresibilidad, se distinguen el 

caso Full-Slip y No-Slip, así como también la comparación entre los métodos de Burns & 

Richard (1964) y Einstein & Schwartz (1979). 
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Figura 2.21 Variación de la fuerza axial normalizada “𝑻/𝑷𝑹” versus el coeficiente de 

compresibilidad C*. 

 

2.1.4. Asentamientos Superficiales Producto de la Excavación del Túnel 

La construcción de un túnel provoca deformaciones y desplazamientos en el terreno 

circundante debido a la redistribución de esfuerzos en el entorno de la excavación. Todos 

los desplazamientos de suelo en la periferia del túnel consisten en un volumen de suelo 

desplazándose radialmente hacia el túnel, los cuales se desarrollan desde la superficie 

(Bobet, 2001). Estos desplazamientos se ven reflejados como asentamientos 

superficiales, y si no se predicen correctamente pueden provocar daños a las estructuras 

existentes (Chou & Bobet, 2002). 

 

Si se considera un túnel excavado con TBM (Tunnel Boring Machine), existen 5  

mecanismos que influyen en el campo de desplazamientos inducido (Attewell et al., 

1986), los cuales están representados en la Figura 2.22. Estos mecanismos son en su 

mayoría extrapolables al método de excavación NATM (New Austrian tunnelling method), 

excepto el número tres que está estrechamente relacionado al método TBM. 
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Figura 2.22  Mecanismos asociados al asentamiento superficial (adaptado de Attewell 

et al., 1986). 

 

1) Deformación del suelo en el frente por relajación de tensiones. 

2) Sobre-excavación producida por la cabeza de corte con el objetivo de reducir la 

fricción. 

3) Gap físico entre el trasdós de las dovelas y parte exterior del escudo. 

4) Deformación del sostenimiento debido a las cargas del terreno. 

5) Deformaciones de largo plazo por consolidación del terreno (más relevante en 

suelos finos). 

 

La magnitud y forma de las deformaciones observadas en superficie va a depender del 

tipo de suelo donde se construye el túnel. Idealmente, las deformaciones corresponden 

a una superficie tridimensional como la mostrada en la Figura 2.23, como se observa en 

dicha figura, la deformación del suelo en superficie se manifiesta antes de que el frente 

de excavación llegue a esa posición en la vertical. Al hacer un corte en la dirección 

longitudinal al sentido de avance (A-A’), se tiene un perfil de deformaciones como el 

mostrado en la Figura 2.24, por otro lado, lo que se observa en la dirección transversal al 

avance del túnel (B-B’) es lo mostrado en la Figura 2.25. 

 

La capacidad de predecir los asentamientos inducidos por la construcción de túneles, y 

el impacto asociado a las estructuras, representa un punto clave para estimar los daños 

potenciales y diseñar medidas de protección cuando sea necesario (Bilotta, 2014). Por 

ello, se han desarrollado diversos métodos a lo largo de los años como herramientas 

predictivas de los asentamientos superficiales. 
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Figura 2.23 Distribución de asientos por excavación del túnel en suelos aluviales 

cohesivos (Attewell, 1978) 

 

 

Figura 2.24 Deformación superficial en la dirección longitudinal al frente de excavación  

(Peck, 1969). 

2.1.4.1. Métodos Analíticos  

Los métodos analíticos estiman la forma de la cubeta de asentamientos en superficie en 

la sección transversal al sentido de avance de la excavación y una vez que las 

deformaciones del terreno se han estabilizado. 

  

2.1.4.1.1. Método de Schmidt y Peck (1969) 

El método de Schmidt-Peck (Schimdt, 1969; Peck, 1969) asume que el asentamiento en 

superficie se puede reproducir mediante una distribución de probabilidad normal 

invertida, como la mostrada en la Figura 2.25. Matemáticamente, se representa por la 

ecuación (2.93). 
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𝑆 = 𝑆𝑚𝑎𝑥 ∙ 𝑒

−
𝑥2

2𝑖2  (2.93) 

 

Donde: 

▪ 𝑆:  Asiento vertical  

▪ 𝑆𝑚𝑎𝑥:  Asiento máximo sobre el eje del túnel 

▪ 𝑥:  Distancia horizontal desde eje del túnel  

▪ 𝑖:  Distancia horizontal desde el eje del túnel al punto de inflexión de la curva 

 

 

Figura 2.25  Curva de Asentamientos en superficie en la dirección transversal al frente 

de excavación (Peck, 1969). 

Peck propuso estimar el punto de inflexión 𝑖 a partir del radio del túnel, la profundidad 𝑧, 

y el tipo de suelo según se muestra en la Figura 2.26. Mediante la integración de la 

ecuación (2.93) se determina 𝑉𝑠, que corresponde al volumen de asiento por metro 

longitudinal. 

 

 𝑉𝑠 = 𝑆𝑚𝑎𝑥√2𝜋 ∙ 𝑖 (2.94) 

 

Se puede relacionar el volumen de asientos 𝑉𝑠 con el parámetro de pérdida de volumen 

durante la excavación 𝑉𝑙, el que depende del tipo de suelo y el método de excavación 

empleado según la siguiente ecuación. 

 

 
𝑉𝑠 = 𝑉𝑙 ∙

𝜋𝑑2

4
  (2.95) 

 

Según Mair et al., (1996) para túneles construidos con tuneladora el valor de 𝑉𝑙 es del 

orden de 0.5% para suelos arenosos y 1-2% en arcillas blandas. 
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Figura 2.26 Punto de inflexión según Peck (1969). 

 

El método de Schmidt y Peck (1969) es un método sencillo que trata de explicar de forma 

matemática el fenómeno que se observa en superficie, sin embargo, tiene una 

componente geotécnica débil que se limita al valor de 𝑉𝑙. A pesar de esto, sienta las bases 

para el desarrollo de modelos analíticos más robustos. 

 

2.1.4.1.2. Método de Sagaseta & Oteo (1974) 

En este método el desplazamiento vertical en superficie se calcula a partir de la 

distribución Gaussiana de Peck (1969), modificada para considerar parámetros del suelo 

y efectos constructivos.  El asentamiento superficial queda representado por: 

 

 
𝑆(𝑥) =

𝛽𝛾𝑑

𝐸
(0.85 − 𝜈)𝑒

−
𝑥2

2𝑖2   (2.96) 

 

 𝑖

𝑅
= 𝜂 (1.05 ∙

𝑧0

𝑑
− 0.42)    𝜂 ∈ [0.7 − 1.3] (2.97) 

 

 

 

𝑖/𝑅 

𝑧/
2
𝑅
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Donde: 

 

▪ 𝐸: Módulo de deformación del suelo. 

▪ 𝛾: Peso unitario del suelo.  

▪ 𝜈: Módulo de Poisson del suelo.  

▪ 𝛽: Coeficiente constructivo que va desde 0.1 en suelos blando a 1 en suelos más 

rígidos. 

▪ 𝑖: Punto de inflexión de la curva. 

▪ 𝑅: Radio de excavación. 

▪ 𝜂: Parámetro que depende de las propiedades del suelo (0.7 para material muy 

rígidos y 1.3 para materiales muy blandos)  

 

Este método trata de incorporar la componente geotécnica en la estimación del máximo 

asentamiento 𝑆𝑚𝑎𝑥 en el centro del túnel, lo cual permite evaluar anticipadamente las 

deformaciones que se observarían en superficie. 

 

2.1.4.1.3. Método de Verruijt & Booker (1996) 

Este método consiste en una solución analítica formulada bajo la hipótesis de un túnel 

construido en un semi-espacio elástico y homogéneo, donde se evalúan los 

asentamientos considerando el efecto de ovalización y pérdida de terreno alrededor del 

túnel. El asentamiento queda representado por la siguiente expresión. 

 

 
𝑆(𝑥) = 4𝜖𝑅2 (1 − 𝜈)

𝑧0

𝑥2 + 𝑧0
2 − 2𝛿𝑅2

𝑧0(𝑥
2 − 𝑧0

2)

(𝑥2 + 𝑧0
2)2

 (2.98) 

 

Donde 𝛿 corresponde a la ovalización y 𝜖 es la deformación radial uniforme, definidas 

como: 

 
𝛿 =

𝑑𝑒𝑠𝑝𝑙𝑎𝑧𝑎𝑚𝑖𝑒𝑛𝑡𝑜 𝑟𝑎𝑑𝑖𝑎𝑙 𝑚á𝑥𝑖𝑚𝑜

𝑅
 (2.99) 

 
𝜖 =

4𝑔𝑅 + 𝑔2

4𝑅2
 (2.100) 

 

Donde g es el parámetro “gap” y que se puede determinar de la siguiente manera: 

 

 𝑔 = 𝐺𝑝 + 𝑈3𝐷 + 𝜔 (2.101) 
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𝐺𝑝 es el gap físico, es decir, representa el espacio que hay entre el trasdós del escudo y 

el exterior de las dovelas. 𝑈3𝐷 es la deformación elastoplástica del frente del túnel y 𝜔 

representa la calidad del proceso constructivo que se puede considerar como 0.6𝐺𝑝. El 

valor de  𝑈3𝐷 se puede determinar con las siguientes expresiones. 

 

 
𝑈3𝐷 = 0.5

𝛺 ∙ 𝑅 ∙ 𝑃0

𝐸
 (2.102) 

 
𝑃0 = 𝐾0

′𝜎𝑣
′ + 𝑢 − 𝑃𝑖 (2.103) 

 

Donde: 

 

▪ Ω:  Parámetro que oscila entre 1.12 y 4 en función de la estabilidad del frente. 

▪ 𝑃𝑖: Presión ejercida por la cabeza del escudo. 

 

Es un método que estima el asentamiento en superficie incorporando la deformación del 

sostenimiento producto del estado tensional inducido por el terreno, además considera 

implícitamente la componente geotécnica mediante el parámetro “gap”. 

 

2.1.4.1.4. Método de Loganathan & Poulos (1998) 

Consiste en una mejora al método de Verruijt & Booker (1996), en este caso se considera 

que la pérdida de terreno se distribuye de manera no uniforme en el contorno del 

revestimiento. La ecuación que predice el asentamiento según este método está definida 

como: 

 

 
𝑆(𝑥) = 4(1 − 𝜈)

𝑧0

𝑥2 + 𝑧0
2
[4𝑔𝑅 + 𝑔2]𝑒

−
1,38𝑥2

(𝑧0+𝑅)2 (2.104) 
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Figura 2.27 Representación de la pérdida de terreno no uniforme en el contorno del 

túnel (Loganathan & Poulos, 1998) 

 

2.1.4.2. Método de Elementos Finitos (FEM) 

El método de elementos finitos es uno de los métodos más utilizados en el análisis de 

medios continuos o semicontinuos, dado que permite obtener resultados fiables en un 

tiempo razonable. Este método consiste en la discretización del continuo en pequeños 

elementos que se unen a través de sus nodos (Figura 2.28), y mediante una apropiada 

función de interpolación, los desplazamientos dentro de los elementos pueden ser 

obtenidos a partir de los desplazamientos en los nodos (Bobet, 2010a) . 

 

 

Figura 2.28 Discretización de elementos finitos en 2D (Bobet, 2010a). 

 

Los asentamientos se pueden calcular con elementos finitos mediante programas 

especializados como PLAXIS 2D o 3D. Para obtener resultados confiables se requiere 

de un buen criterio de modelación en problemas geotécnicos, así como también las 

propiedades de los materiales y conocimiento de la teoría (para el análisis de los 

resultados). 
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2.1.4.3. Métodos de Inteligencia Artificial 

En los últimos años varios métodos inteligentes han sido utilizados para predecir el 

máximo asentamiento superficial de túneles (Ahangari et al., 2015; Bouayad & Emeriault, 

2017; Boubou et al., 2010; Chen et al., 2019; Darabi et al., 2012; Kohestani et al., 2017; 

Moeinossadat & Ahangari, 2019b; Mohammadi et al., 2014; Pourtaghi & Lotfollahi-Yaghin, 

2012; Santos & Celestino, 2008; Shi et al., 1998; Suwansawat & Einstein, 2007), donde 

se ha verificado la capacidad predictiva en la estimación del asentamiento en superficie 

de estos métodos producto de la aplicación en varios túneles urbanos en el mundo 

(Mahmoodzadeh et al., 2020). Estos métodos necesitan de datos mediante los cuales los 

algoritmos aprenden del conocimiento que logran adquirir de estos. 

 

Estos datos usualmente provienen del monitoreo y mediciones hechas en terreno, razón 

por la cual el número de datos suele ser acotado; del orden de 430 datos como máximo 

(Bouayad & Emeriault, 2017). Los parámetros que usualmente se consideran en los 

métodos de inteligencia artificial para explicar el comportamiento de los asentamientos 

producto de la construcción de un túnel son: método constructivo, dimensión del túnel 

(radio 𝑅), profundidad del túnel (𝐻), módulo de deformación del suelo (𝐸), ángulo de 

fricción (𝜙) y cohesión (𝑐) (Mahmoodzadeh et al., 2020).   

 

Una manera de generar datos de forma artificial, cuando no se cuenta con datos de 

monitoreo, es calibrar modelos numéricos para una condición en particular e ir cambiando 

los parámetros de entrada uno a la vez (dentro de un rango de posibles valores), de esta 

manera se obtienen los datos de asentamiento de cada uno de los modelos numéricos 

en función de los parámetros de entrada con los que se generó el modelo. A modo de 

ejemplo,  en el trabajo de Moeinossadat & Ahangari (2019) recopilaron datos de 100 

modelos diferentes ejecutados en el programa de diferencias finitas FLAC3D, variando 

parámetros cómo el módulo de deformación, cohesión, peso unitario, entre otros. Los que 

fueron utilizados en un método inteligente denominado gene expression programming 

(GEP). 

 

Una vez que se cuenta con una base de datos confiable, cualquiera sea su método de 

procedencia, es utilizada para entrenar un modelo de inteligencia artificial. Según 

Mahmoodzadeh et al., (2020), todos los métodos de inteligencia artificial que han sido 

probados presentan buen poder predictivo, entre los que se encuentran: long short-term 

memory (LSTM), deep neural networks (DNNs), K-nearest neighbor (KNN), Gaussian 

process regression (GPR), support vector regression (SVR), decision tree (DT)), siendo 

las redes neuronales profundas (DNNs) las que mejores resultados entregan.
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2.2. DISEÑO SÍSMICO DE TÚNELES: MÉTODO CINEMÁTICO 

Las estructuras subterráneas responden con tres tipos de deformaciones al paso de 

ondas sísmicas, que se observan en la Figura 2.29 (Owen & Scholl, 1981). Se tiene: (a) 

Compresión y extensión axial, (b) Flexión longitudinal, y (c) Ovalamiento o deformación 

por corte. Las deformaciones axiales son generadas por las componentes de las ondas 

sísmicas que producen movimientos paralelos al eje del túnel. Las deformaciones por 

flexión son causadas por ondas sísmicas con movimientos perpendiculares al eje 

longitudinal del túnel. Las deformaciones por ovalamiento se desarrollan por ondas de 

corte en la dirección perpendicular al eje longitudinal al túnel, que resultan en distorsiones 

en la forma de la sección transversal (Hashash et al., 2001) en conjunto con las presiones 

que se desarrollan debido a la interacción, como ejemplo, los túneles que atraviesan una 

falla sísmica pueden experimentar colapsos debido a este fenómeno. 

 

               

                           (a)                                                                      (b) 

 

(c) 

Figura 2.29 Modos de deformación de túneles debido a ondas sísmicas (Según Owen 

& Scholl, 1981). 

La componente que tiene mayor influencia en el sostenimiento/revestimiento de un túnel 

producto de la solicitación sísmica, es el fenómeno de ovalamiento o deformaciones por 

corte (Penzien, 2000), el que es causado principalmente por las ondas de corte que se 

propagan en la dirección perpendicular a la sección transversal (Wang, 1993). Por esto, 
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es posible realizar un análisis sísmico 2D desde una perspectiva cinemática o dinámica, 

donde las fuerzas de inercia se pueden ignorar en el análisis. La carga sísmica es 

simulada como un estado de deformación plana de campo libre, aplicada en el contorno 

del suelo donde está enterrada la estructura (Bobet, 2010b). Esta deformación genera 

una distorsión en el suelo “𝛾”, como se muestra en la Figura 2.30.

  

                    (a)                                                                  (b) 

Figura 2.30 Distorsión de campo libre en un suelo continuo y perforado (Wang, 1993). 

 

La deformación diametral Δ𝑑 producto de la ovalización se puede cuantificar según las 

expresiones (2.105) y (2.106) (Hashash et al., 2001). 

 

Para un suelo continuo: 

 

 𝛥𝑑

𝑑
= ±

𝛾𝑚𝑎𝑥

2
 (2.105) 

 

Para un suelo excavado: 

 

 𝛥𝑑

𝑑
= ±2𝛾𝑚𝑎𝑥(1 − 𝜈𝑚) (2.106) 

 

La desangulación se puede obtener según la siguiente expresión:  

 

 
𝛾𝑚𝑎𝑥 =

𝑑

𝐻
 

 

(2.107) 

Donde:  

▪ 𝛾𝑚𝑎𝑥 : Distorsión por ondas de corte. 

▪ 𝑑: Desplazamiento observado en superficie para un sismo dado. 

▪ 𝐻: Altura del estrato.  
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La presencia de revestimiento modifica las deformaciones de campo libre, aportando 

rigidez al sistema (Wang, 1993). La magnitud de la modificación va a depender de la 

rigidez relativa suelo-sostenimiento. Un revestimiento con rigidez similar a la del suelo 

tenderá a deformarse de manera similar al caso de un suelo sin excavación, cuando el 

revestimiento es más rígido que el suelo las deformaciones serán menores, y finalmente, 

para un revestimiento muy flexible las deformaciones son similares al de una excavación 

sin sostenimiento (Hashash et al., 2001). 

 

En ese contexto, varios autores han desarrollado una serie de soluciones analíticas que 

permiten calcular los desplazamientos y fuerzas en el revestimiento de un túnel, como es 

el caso de Bobet (2010), Penzien (2000) y Wang (1993). Los detalles se presentan a 

continuación 

 

2.2.1. Soluciones Analíticas Para el Diseño por Desangulación  

Peck et al. (1972) basado en el trabajo de Burn & Richard (1964), propuso soluciones 

analíticas en términos de esfuerzo axial, momento flector, y desplazamiento para una 

condición de carga externa. Donde la respuesta de sostenimiento de un túnel depende 

de la relación entre la rigidez del suelo y del sostenimiento (rigidez relativa suelo-

sostenimiento), la sobrecarga in-situ y el coeficiente de empuje en reposo 𝐾0 (Hashash 

et al., 2001). Para adaptar esto al caso de cargas sísmicas causadas por ondas de corte, 

se reemplaza la sobrecarga in-situ (peso del terreno) por la tensión de corte de campo 

lejano, la que puede ser expresada en términos de la desangulación por corte de campo 

lejano 𝛾𝑚𝑎𝑥  (Hashash et al., 2001). 

 

La rigidez del túnel relativa al suelo circundante es cuantificada mediante las razones de 

compresibilidad y flexibilidad (ecuaciones (2.108) y (2.109)), las que son una medida de 

la rigidez axial circunferencial y a flexión (resistencia al ovalamiento) (Merritt et al., 1985). 

 

 
𝐶 =

𝐸𝑚(1 − 𝜈𝑙
2)𝑅

𝐸𝑙𝑡(1 + 𝜈𝑚)(1 − 2𝜈𝑚)
 (2.108) 

 

 
𝐹 =

𝐸𝑚(1 − 𝜈𝑙
2)𝑅3

6𝐸𝑙𝐼(1 + 𝜈𝑚)
  (2.109) 

 

Donde: 

▪ 𝐸𝑚: Módulo de elasticidad del medio. 

▪ 𝐸𝑙: Módulo de elasticidad del revestimiento. 

▪ 𝜈𝑚: Módulo de Poisson del medio. 
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▪ 𝜈𝑙: Módulo de Poisson del revestimiento. 

▪ 𝐼: Momento de inercia del revestimiento por unidad de largo. 

▪ 𝑅: Radio del túnel. 

▪ 𝑡: Espesor del sostenimiento.  

 

Las soluciones analíticas consideran los casos extremos Full-slip, que considera que no 

existe transmisión de esfuerzo de corte entre el suelo y el revestimiento, y No-slip que 

considera que se transmite todo el esfuerzo de corte entre el revestimiento y el suelo. 

Para efectos de convención de signos se considera lo mostrado en la Figura 2.31. 

 

 

Figura 2.31 Dirección positiva de las fuerzas y momentos producidos por las ondas 

sísmicas (Hashash et al., 2001). 

 

2.2.1.1. Método de Wang (1993)  

Permite determinar analíticamente los máximos esfuerzos en el revestimiento del túnel, 

los que quedan descritos según las siguientes expresiones. 

  

▪ Full-Slip: 

 

 𝛥𝑑

𝑑
= ±

1

3
𝐾1𝐹𝛾𝑚𝑎𝑥  (2.110) 

 

 
𝑇𝑚𝑎𝑥 = ±

1

6
𝐾1

𝐸𝑚

1 + 𝜈𝑚
𝑟𝛾𝑚𝑎𝑥  (2.111) 

 

 
𝑀𝑚𝑎𝑥 = ±

1

6
𝐾1

𝐸𝑚

1 + 𝜈𝑚
𝑟2𝛾𝑚𝑎𝑥  (2.112) 
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𝐾1 =

12(1 − 𝜈𝑚)

2𝐹 + 5 − 6𝜈𝑚
 (2.113) 

 

▪ No-Slip: 

 

 
𝑇𝑚𝑎𝑥 = ±𝐾2𝜏𝑚𝑎𝑥𝑟 = ±𝐾2

𝐸𝑚

2(1 + 𝜈𝑚)
𝑟𝛾𝑚𝑎𝑥  (2.114) 

 

 

𝐾2 =
𝐹((1 − 2𝜈𝑚) − (1 − 2𝜈𝑚)) −

1
2

(1 − 2𝜈𝑚)2 + 2

𝐹((3 − 2𝜈𝑚) + (1 − 2𝜈𝑚)𝐶) + 𝐶 (
5
2 − 8𝜈𝑚 + 6𝜈𝑚

2 ) + 6 − 8𝜈𝑚

 (2.115) 

 

Un resultado interesante se obtiene al dividir la expresión (2.110) por la ecuación (2.105). 

 

 𝛥𝑑𝑙𝑖𝑛𝑖𝑛𝑔

𝛥𝑑𝑓𝑟𝑒𝑒−𝑓𝑖𝑒𝑙𝑑
=

2

3
𝐾1𝐹 (2.116) 

    

Si se grafica la deformación diametral normalizada versus la razón de flexibilidad 𝐹 (para 

diferentes módulos de Poisson del medio), se obtiene la gráfica presentada en la Figura 

2.32. De esta figura se puede deducir que cuando 𝐹 <  1 el túnel se deformará menos 

que en el caso “free field”. Cuando 𝐹 = 1 el túnel se deformará muy similar a la condición 

“free field”. Y a medida que 𝐹 aumenta alcanzará el límite superior que corresponde a la 

excavación sin revestimiento (túnel perfectamente flexible), Figura 2.30b. 

 

Figura 2.32 Deformación diametral normalizada vs. Razón de flexibilidad, interfaz Full-

Slip. (Adaptado de Wang, 1993) 
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2.2.1.2. Método de Penzien (2000) 

▪ Full-Slip: 

 

 ±𝛥𝑑𝑙𝑖𝑛𝑖𝑛𝑔
𝑛 = ±𝑅𝑛𝛥𝑑𝑓𝑟𝑒𝑒−𝑓𝑖𝑒𝑙𝑑  

 
(2.117) 

 

 
𝑇(𝜃) = −

12𝐸𝑙𝐼𝛥𝑑𝑙𝑖𝑛𝑖𝑛𝑔
𝑛

𝑑3(1 − 𝜈𝑙
2)

𝑐𝑜𝑠 2 (𝜃 +
𝜋

4
) (2.118) 

 

 
𝑀(𝜃) =  −

6𝐸𝑙𝐼𝛥𝑑𝑙𝑖𝑛𝑖𝑛𝑔
𝑛

𝑑2(1 − 𝜈𝑙
2)

𝑐𝑜𝑠 2 (𝜃 +
𝜋

4
) (2.119) 

 

 
𝑉(𝜃) = −

24𝐸𝑙𝐼𝛥𝑑𝑙𝑖𝑛𝑖𝑛𝑔
𝑛

𝑑3(1 − 𝜈𝑙
2)

𝑠𝑖𝑛 2 (𝜃 +
𝜋

4
) (2.120) 

 

 
𝑅𝑛 = ±

4(1 − 𝜈𝑚)

(𝛼𝑛 + 1)
 (2.121) 

 

 
𝛼𝑛 =

12𝐸𝑙𝐼(5 − 6𝜈𝑚)

𝑑3𝐺𝑚(1 − 𝜈𝑙
2)

 (2.122) 

 

▪ No-Slip: 

 

 
𝑇(𝜃) = −

12𝐸𝑙𝐼𝛥𝑑𝑙𝑖𝑛𝑖𝑛𝑔

𝑑3(1 − 𝜈𝑙
2)

𝑐𝑜𝑠 2 (𝜃 +
𝜋

4
) (2.123) 

 

 
𝑀(𝜃) =  −

6𝐸𝑙𝐼𝛥𝑑𝑙𝑖𝑛𝑖𝑛𝑔

𝑑2(1 − 𝜈𝑙
2)

𝑐𝑜𝑠 2 (𝜃 +
𝜋

4
) (2.124) 

 

 
𝑉(𝜃) = −

24𝐸𝑙𝐼𝛥𝑑𝑙𝑖𝑛𝑖𝑛𝑔

𝑑3(1 − 𝜈𝑙
2)

𝑠𝑖𝑛 2 (𝜃 +
𝜋

4
) (2.125) 

 

 
𝑅 = ±

4(1 − 𝜈𝑚)

(𝛼 + 1)
 (2.126) 

 

 
𝛼 =

24𝐸𝑙𝐼(3 − 4𝜈𝑚)

𝑑3𝐺𝑚(1 − 𝜈𝑙
2)

 (2.127) 
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La convención de signos y el ángulo 𝜃 de este método se consideran según la siguiente 

figura. 

 

 

Figura 2.33 Convención de signos método de Penzien (Penzien, 2000). 

 

2.2.1.3. Método de Bobet (2010) 

Para el método de Bobet los coeficientes de compresibilidad y flexibilidad están definidos 

según las ecuaciones (2.83) y (2.84). 

 

▪ Full-Slip: 

 
𝐶1 = −

3 − (1 − 𝜈𝑚)𝐹

3(5 − 6𝜈𝑚) + (1 − 𝜈𝑚)𝐹
 (2.128) 

 

 
𝐶2 = −

3(1 − 2𝜈𝑚)𝐹 + (1 − 𝜈𝑚)

3(5 − 6𝜈𝑚) + (1 − 𝜈𝑚)𝐹
 (2.129) 

 

 
𝑇 = −

12(1 − 𝜈𝑚)

3(5 − 6𝜈𝑚) + (1 − 𝜈𝑚)𝐹
𝐺𝑚𝛾𝑚𝑎𝑥𝑟 𝑠𝑖𝑛 2𝜃 

 

(2.130) 

 𝑀 = 𝑇𝑟 (2.131) 

 

▪ No-Slip: 

 

 𝐶1

= −2
(1 − 𝜈𝑚)2𝐶 + (1 − 𝜈𝑚) − [(1 − 𝜈𝑚)𝐶 + 4]3/𝐹

(1 − 𝜈𝑚
2 )𝐶 + (1 − 𝜈𝑚)(3 − 2𝜈𝑚) + [(1 − 𝜈𝑚)(5 − 6𝜈𝑚)𝐶 + 4(3 − 4𝜈𝑚)]3/𝐹

 

(2.132

) 
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𝐶2 =

1

3

(1 − 𝜈𝑚)𝐶 − 2 − 𝐶1[(1 − 𝜈𝑚)𝐶 + 4𝜈𝑚]

(1 − 𝜈𝑚)𝐶 + 2
 (2.133) 

 

 𝑇 = −(1 − 𝐶2)𝐺𝑚𝛾𝑚𝑎𝑥𝑟 𝑠𝑖𝑛 2𝜃 (2.134) 

 

 
𝑀 = −

1

2
(1 + 𝐶1 + 𝐶2)𝐺𝑚𝛾𝑚𝑎𝑥𝑟

2 𝑠𝑖𝑛 2𝜃 

 

(2.135) 

 

De manera referencial, se presenta un esquema de la forma de los esfuerzos axiales y 

de momento obtenidos mediante el método de Bobet (2010), para un suelo y un 

revestimiento que presentan las propiedades mostradas en la Tabla 2.1 y Tabla 2.2 

(sección 2.2.3). Los esfuerzos en el contorno del túnel son netamente cualitativos.  

 

   

Figura 2.34 Esquema cualitativo de los mementos flectores y esfuerzos axial en el 

contorno de un túnel mediante las expresiones de Bobet (2010). 

  

2.2.2. Solución Numérica Para el Diseño por Desangulación 

El concepto de desangulación producto del paso de las ondas sísmicas, puede ser 

aplicado en modelos numéricos bidimensionales mediante una distribución de 

deformaciones aplicada en el contorno del elemento de suelo (Gaspari et al., 2012; 

Hashash et al., 2005; Zamani & Motahari, 2015), tal como se observa en la Figura 2.35. 

El procedimiento anterior conduce a la denominada metodología cinemática, donde el 

valor de la desangulación inducida por los desplazamientos se puede calcular mediante 

la expresión (2.107). 
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La Figura 2.35 muestra un túnel de 10 m de diámetro, a 20 m de profundidad, y en un 

estrato de suelo de 60 m de alto. Se observa que tiene aplicada una distribución lineal de 

desplazamientos en los bordes laterales (la distribución de desplazamientos que ahí se 

presenta es referencial, y su valor dependerá de cada caso de análisis en particular), y 

una distribución uniforme en la parte superior, con el objetivo de asegurar la 

compatibilidad de deformaciones.  

 

 

Figura 2.35 Representación de modelos cinemáticos para diseño por desangulación. 

 

2.2.3. Comparación Entre Modelos Analíticos y Numéricos  

En el trabajo de Hashash (2005) se realiza una comparación entre modelos analíticos de 

Wang (1993) y Penzien (2000). La finalidad era resolver las discrepancias que existían 

hasta entonces respecto al máximo esfuerzo axial obtenido mediante las ecuaciones de 

ambos autores para el caso No-Slip, donde la solución propuesta por Penzien (2000) 

subestima los esfuerzos axiales producto de las solicitaciones sísmica, y presenta 

grandes diferencias respecto al otro autor (ver Figura 2.36a). Hashash realiza una serie 

de modelos numéricos en PLAXIS 2D mediante la metodología cinemática, imponiendo 

una desangulación de 0.00252.  Las hipótesis de dichos modelos son: 1) Condición de 

deformación plana, 2) El suelo y revestimiento se modelan como lineales elásticos, y 3) 

Sólo la condición No-Slip es modelada, ya que es el caso donde se producen las 

principales diferencias entre los modelos analíticos de ambos autores (Para modelar la 

condición No-Slip se utiliza un elemento de interfaz al cual se le puede variar la rigidez 

respecto al suelo, en el código de PLAXIS esa variación está definida por un factor de 

interfaz 𝑅𝑖𝑛𝑡 ∈ [0,1] , el que es igual a uno para la condición No-Slip, y a medida que 𝑅𝑖𝑛𝑡 

disminuye se tiende a la condición Full-Slip (Lanzano et al., 2015)). 
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Las propiedades del suelo y del revestimiento utilizadas para los análisis se resumen en 

las siguientes tablas. 

 

Tabla 2.1 Propiedades de los suelos utilizados en los análisis comparativos 

(Hashash et al., 2005). 

Caso Propiedad del Suelo Valor 

1 
Módulo de deformación (𝐸𝑚) 312.000 𝑘𝑁/𝑚2 

Módulo de Poisson (𝜈) 0.3 

2 
Módulo de deformación (𝐸𝑚) 312.000 𝑘𝑁/𝑚2 

Módulo de Poisson (𝜈) 0.49 

3 
Módulo de deformación (𝐸𝑚) 185.400 𝑘𝑁/𝑚2 

Módulo de Poisson (𝜈) 0.49 

 

Tabla 2.2 Propiedades del revestimiento utilizado en los análisis comparativos 

(Hashash et al., 2005). 

Parámetro Valor 

Módulo de Deformación (𝐸𝑙) 24.800.000 𝑘𝑁/𝑚2 

Área (por unidad de largo) 0.3 𝑚2/𝑚 

Momento de inercia (𝐼) 0.00255 𝑚4/𝑚 

Espesor del revestimiento (𝑡) 0.3 𝑚 

Peso 0 

Módulo de Poisson (𝜈) 0.2 

 

 

Los resultados obtenidos se presentan en la Figura 2.36, donde se observa que ambas 

soluciones entregan buenos resultados para los momentos flectores, pero la solución de 

Penzien subestima los máximos esfuerzos axiales en el revestimiento (en comparación 

a los resultados de Wang y de los modelos numéricos). Por lo tanto, la expresión de 

Penzien (2000) no debería ser utilizada para evaluar los máximos esfuerzos axiales 

cuando se tiene una condición No-Slip. 
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                                             (a)                                                       (b) 

Figura 2.36 Comparación  de las fuerzas y momentos de la solución numérica (eje x) y 

las soluciones analíticas (eje y) (Hashash et al., 2005). 

 

Con los datos del suelo y del revestimiento de las Tabla 2.1 y Tabla 2.2, en el presente 

trabajo de título se realiza el mismo ejercicio como un método de calibración de los 

modelos numéricos de análisis cinemático en PLAXIS 2D. Adicionalmente, se decide 

incluir en el análisis la solución analítica de Bobet (2010). Se evalúan los resultados 

obtenidos mediante las ecuaciones analíticas de Wang, Penzien y Bobet, así como 

también los resultados obtenidos mediante el análisis numérico, a partir de esa 

información se generan los siguientes gráficos comparativos. 

 

 

Figura 2.37 Comparación entre resultados analíticos y numéricos para el máximo 

esfuerzo axial 𝑻𝒎𝒂𝒙 (Elaboración propia). 
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Figura 2.38 Comparación entre resultados analíticos y numéricos para el máximo 

momento flector 𝑴𝒎𝒂𝒙 (Elaboración propia). 

 

Como se observa, los resultados obtenidos son consistentes con los obtenidos por 

Hashash (2005), proporcionando un respaldo a los modelos numéricos que se han 

generado con el propósito de esta investigación. Adicionalmente, se observa que el 

momento flector según Bobet (2010) difiere significativamente en el caso 2 respecto de 

los otros autores y resultado numérico, sobreestimando en alrededor de un 30% el 

momento flector máximo.
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2.3. DISEÑO SÍSMICO DE TÚNELES: MÉTODO DINÁMICO 

Hasta la fecha, el diseño sísmico mediante el método dinámico sólo es posible mediante 

programas de cálculo numérico. En el caso de PLAXIS 2D, permite ingresar un registro 

sísmico en la base del modelo numérico simulando el paso de las ondas sísmicas en el 

estrato de suelo. Al final de los cálculos, se puede rescatar las tensiones y deformaciones 

tanto del suelo como del elemento estructural que simula el revestimiento. 

 

En la metodología dinámica hay dos aspectos básicos, pero muy relevantes de 

considerar. El primero es referente a las condiciones de borde, las cuales determinan el 

comportamiento de propagación y reflexión de las ondas dentro del modelo de elementos 

finitos (Plaxis2D 2021, Reference Manual). El segundo es referente al tratamiento de los 

registros sísmicos para ser aplicados en la base, la mayoría de los registros sísmicos son 

registrados por acelerógrafos que se encuentran en superficie, ya sea en suelo o en roca, 

siendo necesario un tratamiento previo del registro con el objetivo de obtener la demanda 

sísmica en profundidad, lo que se conoce como proceso de deconvolución. 

 

2.3.1. Condiciones de Borde para Modelos Dinámicos en PLAXIS 2D 

En modelos dinámicos se requiere condiciones de borde diferentes a las impuestas en 

un modelo estático, el objetivo es representar correctamente el comportamiento de 

campo lejano del medio que se está modelando. Para fases dinámicas PLAXIS 2D provee 

cuatro condiciones de borde diferentes, las que se pueden utilizar según el requerimiento 

del problema. Estas se presentan a continuación y se pueden encontrar en más detalle 

en el documento “Plaxis Reference Manual V21.01”.  

 

▪ Borde tipo “None”: En este caso las condiciones de borde estáticas son aplicadas 

en el contorno, lo que resulta en una reflexión completa de las ondas que se 

propagan en la dirección descendente. En términos prácticos, este tipo de 

condición de borde puede ser utilizada para simular la interfaz de unión de dos 

estratos con un alto contraste de impedancia, por ejemplo, una capa de suelo 

blando sobre roca rígida. 

 

▪ Borde tipo “Viscous”: En este caso los bordes absorben la energía de las ondas 

que salen del modelo. Corresponde a la situación donde se aplican 

amortiguadores visco-elásticos en la dirección x e y, proporcionando una fuerza 

resistente en la dirección normal y tangencial. Esta condición es apropiada para 

problemas donde la carga dinámica está dentro del modelo, por ejemplo, diseñar 
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la fundación de un generador el cual transmite constantemente oscilaciones al 

subsuelo. 

 

▪ Borde tipo “Free-Field”: Esta condición sólo está disponible para bordes laterales 

verticales. Simula la propagación de ondas de campo lejano con un mínimo de 

reflexión en el límite, los elementos Free-Field son modelados con las mismas 

propiedades que tiene el suelo dentro del modelo. El movimiento se transfiere 

desde los elementos “Free-Field” mediante la aplicación de fuerzas normales y 

cortes equivalentes, se incluyen dos amortiguadores en la dirección normal y 

tangencial en cada nodo del borde lateral para absorber las ondas reflejadas por 

las estructuras internas (Figura 2.39).   

 

 

Figura 2.39 Condición de borde “Free-Field” (Plaxis2D 2021, Reference Manual). 

 

▪ Borde tipo “Compliant Base”:  Esta condición sólo está disponible para la base del 

modelo y simula la continuación de las ondas que viajan en la dirección 

descendente con un mínimo de reflexión en el borde inferior. En este caso, el input 

de aceleraciones debe considerar sólo las ondas que viajan en la dirección 

ascendente, por este motivo es necesario un proceso de deconvolución del 

registro sísmico previo a ser ingresado. 

 

A partir de lo expuesto anteriormente, las condiciones de contorno que permiten modelar 

de mejor manera la condición de una solicitación sísmica son: condición tipo “Free-Field” 

en los bordes verticales y “Compliant Base” en el borde inferior (Plaxis2D 2021, 

Reference Manual), ver Figura 4.7. Esto, porque la carga dinámica (aceleraciones) está 

siendo aplicada a lo largo del borde inferior del modelo y la condición “Compliant Base” 

permite simular que las ondas que se están propagando en la dirección descendente 
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continúen su viaje, y no reboten nuevamente en el dominio del modelo. Lo anterior se 

corresponde bien con el contexto real de la mayoría de los depósitos de suelo, excepto 

en casos donde hay un gran contraste de impedancia, lo que no es objeto de este estudio. 

 

 

2.3.2. Deconvolución de Registro Sísmicos 

Típicamente, los registros sísmicos que se utilizan para análisis dinámicos son 

mediciones en superficie y para introducirlos a un modelo numérico es necesario un 

proceso de deconvolución, cuya finalidad es obtener la demanda sísmica en profundidad 

(Mejia & Dawson, 2006).  

 

En la Figura 2.40 se presenta esquemáticamente el problema. El sismo objetivo es 

conocido, ya sea medido en roca o en suelo, lo que se quiere entonces es determinar el 

sismo que se debe ingresar en la base del modelo numérico.  En el caso de sismos 

registrados en rocas “outcrop”, de la teoría de propagación de ondas unidimensionales 

se tiene que las aceleraciones medidas en superficie corresponde a 2 veces la amplitud 

del tren de ondas ascendentes (onda ascendente y descendente en superficie) (Rojas, 

2019). Por lo anteriormente expuesto, para el caso de registros en roca, el proceso de 

deconvolución es equivalente a dividir la amplitud del registro sísmico a la mitad. 

 

 

Figura 2.40 Representación del problema que resuelve la deconvolución (Mejia & 

Dawson, 2006). 

Para registros en suelo la deconvolución tiene mayor complejidad, asociada 

principalmente a los diferentes estratos presentes en el subsuelo y las propiedades de 

cada uno de ellos, siendo necesario utilizar programas de análisis dinámicos que 

permitan obtener la carga sísmica en profundidad. 
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La deconvolución se lleva a cabo en el espacio de las frecuencias y se basa en la 

propagación de ondas de corte a través del medio. Por lo anterior, es necesario definir 

para cada estrato el espesor, la velocidad de ondas de corte, peso unitario y razón de 

amortiguamiento (Hashash et al., 2016). También el programa puede utilizar curvas de 

degradación del módulo de corte y razón de amortiguamiento, y mediante procesos 

iterativos establecer los parámetros más adecuados a cada profundidad. Una vez 

deconvolucionado el sismo se puede ingresar en la base del dominio para correr los 

modelos numéricos y obtener los resultados.  
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3. MODELACIÓN NUMÉRICA EN PLAXIS 2D 

PLAXIS 2D es un programa de elementos finitos que permite realizar análisis 2D 

axisimétricos y con deformación plana de problemas geotécnicos, el cual consta de dos 

subprogramas 1) PLAXIS 2D Input y, 2) PLAXIS 2D Output. En el primero, se define todo 

lo referente al problema físico que se quiere modelar como propiedades de los suelos, 

geometrías, estructuras, estados de carga, etc. En el segundo, se cargan los datos del 

modelo una vez calculado, permitiendo análisis visuales, así como extraer y guardar 

resultados del modelo numérico. 

 

3.1. Proceso de Modelación Mediante la Interfaz de PLAXIS 2D  

A continuación, se presentan aspectos generales de la modelación numérica de túneles 

bidimensionales en un estrato de suelo compuesto de una sola capa. 

  

3.1.1. Propiedades del Modelo 

Lo primero es establecer las propiedades generales del modelo. Se considera análisis de 

deformación plano, donde los desplazamientos y deformaciones se consideran cero en 

la otra dirección. Además, se establecen elementos finitos triangulares de 15 nodos con 

la finalidad de densificar la cantidad de puntos en el modelo, esto provee una 

interpolación de cuarto orden para los desplazamientos, y la integración numérica 

involucra doce puntos de Gauss. Por otra parte, las unidades quedan en sus valores por 

defecto. 

 

Figura 3.1 Unidades y propiedades generales del modelo. 
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Se define el contorno del modelo considerando un estrato de suelo de 180 m de ancho 

por 60 m de alto (ver Figura 3.7), la razón es que la extensión hacia los costados de la 

perforación debe ser mayor a 10 veces el radio del túnel, de esta manera las condiciones 

de borde no influyen en los resultados del modelo (Vlachopoulos & Diederichs, 2014). 

 

Una vez definidas las propiedades generales, PLAXIS 2D proporciona cinco pestañas 

(Figura 3.2) mediante las que se controla el flujo de trabajo y donde se van ingresando 

cada una de las propiedades del modelo.  

 

 

Figura 3.2  Flujo de trabajo en la interfaz del programa PLAXIS 2D Input 

 

3.1.2. Definir Materiales  

Las propiedades de resistencia y rigidez del suelo se definen en la pestaña “Soil” de la 

Figura 3.2, en este apartado se deben ingresar las características de cada tipo de suelo 

según el modelo constitutivo con el que se quiere representar el comportamiento tensión-

deformación. En el contexto de esta investigación se realizan tanto modelos dinámicos, 

como cinemáticos; para análisis dinámicos, el modelo constitutivo a utilizar es Hardening 

Soil Small (HSS) y, por lo tanto, las propiedades a ingresar son las presentadas en las 

tablas de la Sección 4.2.1. Por otro lado, para análisis cinemáticos el modelo constitutivo 

considerado es Mohr-Coulomb, por lo cual se utilizan los valores presentados en la Tabla 

4.1 . La  Figura 3.3 presenta la interfaz del programa PLAXIS 2D donde se deben ingresar 

los valores de cada parámetro del modelo constitutivo del suelo. 

 

De manera similar, en la pestaña “Soil” se definen las propiedades mecánicas del 

revestimiento del túnel, el cual es modelado como un elemento tipo placa. Las 

propiedades son definidas a partir del espesor "𝑡", el módulo de Poisson "𝜈" y la 

resistencia a la compresión simple del hormigón "𝑓𝑐
′".  A modo de ejemplo -para cierto 

análisis- el túnel a modelar es circular y el revestimiento tiene las siguientes propiedades: 

 

▪ 𝑡 = 0.35 𝑚 

▪ 𝜈 = 0.2  

▪ 𝑓𝑐
′ = 30 𝑀𝑃𝑎 
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Figura 3.3 Ejemplo de modelo HSS: parámetros de resistencia y rigidez del estrato 

de suelo según el modelo constitutivo. 

Entonces, a partir de la resistencia a la compresión 𝑓𝑐
′ se puede determinar el módulo de 

deformación del hormigón, mediante la siguiente expresión: 

 

 𝐸 [𝑀𝑃𝑎] = 4700 ∙ √𝑓𝑐
′ [𝑀𝑃𝑎] = 4700 ∙ √30 = 25742 𝑀𝑃𝑎 (3.1) 

 

La inercia de la sección circular analizada está dada por: 

 

 
𝐼 =

𝑏𝑡3

12
 (3.2) 

 

Al tratarse de análisis bidimensionales se tiene que 𝑏 = 1 [𝑢𝑛𝑖𝑑𝑎𝑑], con lo cual: 

 

 
𝐼 =

1 ∙ 0.353

12
= 0.003572917 𝑚4/𝑚 (3.3) 

 

El área por unidad de largo sería: 

 

 𝐴 = 𝑏 ∙ 𝑡 = 0.35 𝑚2/𝑚 

 
(3.4) 
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Con esto, los parámetros 𝐸𝐴 y 𝐸𝐼, que representan la rigidez a compresión y a flexión del 

revestimiento respectivamente, toman los siguientes valores. 

 

 𝐸𝐴 = 9010 ∙ 103 𝑘𝑁/𝑚 (3.5) 

  

 𝐸𝐼 = 91.98 ∙ 103 𝑘𝑁 ∙ 𝑚2/𝑚 (3.6) 

 

Con los valores de las ecuaciones (3.5) y (3.6), PLAXIS 2D Input determina 

automáticamente el espesor equivalente del elemento estructural tipo “plate” que se 

muestra en la Figura 3.4, mediante la siguiente ecuación: 

 

 

𝑑𝑒𝑞 = √
12𝐸𝐼

𝐸𝐴
 (3.7) 

 

 

Figura 3.4 Espesor equivalente del revestimiento del túnel. 

 

Finalmente, el último parámetro a considerar es el peso del revestimiento por unidad de 

largo "𝑤". El cual se calcula multiplicando el espesor "𝑡", por el peso específico del 

hormigón 𝛾ℎ𝑜𝑟𝑚𝑖𝑔ó𝑛 = 25 𝑘𝑁/𝑚3, obteniéndose 𝑤 = 8.75 𝑘𝑁/𝑚/𝑚. 

 

En la Figura 3.5 se presenta la interfaz de PLAXIS 2D donde están ingresados todos los 

parámetros calculados anteriormente. 
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Figura 3.5 Propiedades del revestimiento del túnel en PLAXIS 2D. 

 

3.1.3. Geometría del Túnel 

En la pestaña “Structures” de la Figura 3.2 se define la geometría de la sección 

transversal del túnel, mediante rectas y secciones de arco. En el contexto de esta 

investigación la forma del túnel será siempre circular, sin embargo, el radio y la 

profundidad serán variables con el objetivo de estudiar la influencia de estos parámetros 

en la respuesta global del túnel. 

 

En la Figura 3.6 se muestra la herramienta “Tunnel designer” de PLAXIS 2D, la que facilita 

la creación de la geometría, así como también asignar el material del revestimiento y 

crear la interfaz exterior para considerar la interacción suelo-estructura. 
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Figura 3.6 Establecer la geometría y material de la sección transversal del túnel. 

 

3.1.4. Solicitación Sísmica 

El desplazamiento en el contorno para análisis por desangulación, así como también el 

registro de aceleraciones para análisis dinámico se establecen desde la pestaña 

“Structures” de la Figura 3.2. Más detalles respecto del modelado de las solicitaciones 

por efectos sísmicos se pueden encontrar al final de la Sección 3.1.8. 

 

3.1.5. Malla de Elementos Finitos 

En la pestaña “Mesh” (Figura 3.2) se define el valor del tamaño medio de los elementos 

finitos. A su vez, el tamaño medio determinará el número de elementos con los que 

contará el modelo. Mientras más pequeño el tamaño medio, más elementos finitos tendrá 

el modelo, permitiendo representar mejor el comportamiento del túnel y mejorando la 

resolución de análisis. A mayor resolución, se requiere de más capacidad computacional 

y tiempo de cálculo. Finalmente, la generación de la malla es completamente automática, 

utilizando triangulación avanzada. 
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En el caso de modelos cinemáticos el tamaño de la malla no tiene una restricción 

específica, y se opta por un tamaño de malla fino a muy fino, los que equivale a un factor 

de tamaño relativo de los elementos 𝑟𝑒 de 0.67 y 0.5 según la ecuación 3.8 y la Tabla 3.1, 

donde 𝑙𝑒 es el tamaño medio de los elementos finitos del modelo. Con estos valores se 

asegura un buen comportamiento interacción suelo-estructura y, además, se cuenta con 

una buena cantidad de datos con los que se pueda construir la curva de asentamientos 

en superficie. 

 
𝑙𝑒 = 𝑟𝑒 ∙ 0.06 ∙ √(𝑥𝑚𝑎𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛)2 + (𝑦

𝑚𝑎𝑥
− 𝑦

𝑚𝑖𝑛
)
2
 (3.8) 

 

Tabla 3.1 Valores predefinidos del factor de tamaño relativo de los elementos 𝑟𝑒 

(Plaxis2D 2021, Reference Manual). 

Tamaño de Elementos 𝒓𝒆 

Muy Grueso 2.00 

Grueso 1.33 

Medio 1.00 

Fino 0.67 

Muy Fino 0.50 

 

En el caso de modelos dinámicos, el tamaño de la malla determina el rango de 

frecuencias que es capaz de resolver el modelo, en ese contexto, el mallado debe ser lo 

suficientemente pequeño como para captar de buena forma las amplitudes de las 

longitudes de onda. Kuhlmeyer & Lysmer (1973) sugieren la expresión (3.9), donde el 

tamaño medio de los elementos debe ser menor o igual a un octavo de la longitud de 

onda asociada al máximo contenido de frecuencia "𝑓𝑚𝑎𝑥" del registro de entrada. Dicho 

de otra manera, se requiere de al menos ocho elementos para captar una longitud de 

onda completa. Este criterio también se puede escribir en función de la velocidad de 

ondas de corte mínima del suelo "𝑣𝑠,𝑚𝑖𝑛 ". 

 

 
𝑇𝑎𝑚𝑎ñ𝑜𝑀𝑒𝑑𝑖𝑜𝐸𝑙𝑒𝑚𝑒𝑛𝑡𝑜𝑠 ≤

𝜆

8
=

𝑣𝑠,𝑚𝑖𝑛 

8𝑓𝑚𝑎𝑥
 (3.9) 

 

Dado que el tamaño de los elementos depende de la velocidad de ondas de corte mínima 

del suelo, la que es diferente para cada tipo (A, B, C, D o E de la Norma Chilena), es 

necesario definir un tamaño de malla distinto para cada uno de ellos. En este caso, y 

dado las características de los sismos chilenos, se asegura un tamaño de malla que sea 

capaz de resolver, como mínimo, frecuencias en el rango 0 a 15 [Hz].  
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Figura 3.7 Tamaño de la malla de elementos finitos. 

 

3.1.6. Interfaz Suelo-Estructura  

Se observa en Figura 3.6 un contorno de color verde (interfaz) que rodea toda la línea 

exterior del elemento estructural demarcado en color azul. Lo que permite esta interfaz 

es modelar correctamente la interacción suelo-estructura, la cual en caso de no existir 

significa que un nodo pertenece tanto al suelo como la estructura, es decir, tendrán los 

mismos desplazamientos. Sin embargo, si existe una interfaz, se tiene que la posición del 

nodo de la interfaz con la del elemento “plate” pertenecen al mismo punto espacial, pero 

están conectados entre sí por elementos tipo resorte con una determinada rigidez 

tangencial y normal. Dichas rigideces están controladas por un parámetro interno 

denominado 𝑅𝑖𝑛𝑡, el cual además controla la resistencia de la interfaz según las siguientes 

expresiones.  

 

 𝐺𝑖 = 𝑅𝑖𝑛𝑡
2 𝐺𝑠𝑜𝑖𝑙 ≤ 𝐺𝑠𝑜𝑖𝑙 (3.10) 

 

 
𝑐𝑖 = 𝑅𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑐𝑠𝑜𝑖𝑙 (3.11) 

 

 
tan𝜙𝑖 = 𝑅𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟 tan𝜙𝑠𝑜𝑖𝑙 ≤ tan𝜙𝑠𝑜𝑖𝑙 (3.12) 

 Ψ𝑖 = 0 𝑠𝑖 𝑅𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟 < 1, 𝑒𝑛 𝑜𝑡𝑟𝑜 𝑐𝑎𝑠𝑜  Ψ𝑖 = Ψ𝑠𝑜𝑖𝑙   (3.13) 

Donde: 

 

▪ 𝐺𝑖: Rigidez de la interfaz  

▪ 𝑐𝑖: Cohesión de la interfaz 

▪ 𝜙𝑖: Ángulo de fricción de la interfaz 
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En este caso en particular se ha definido 𝑅𝑖𝑛𝑡 = 1 que es la opción por defecto de PLAXIS 

2D, simulando una situación conservadora similar al caso No-Slip (No hay 

desplazamiento relativo suelo estructura). 

 

3.1.7. New Austrian Tunneling Method (NATM) 

El nuevo método Austriaco de construcción de túneles fue desarrollado entre los años 

1957 y 1965, basado en el trabajo de  Ladislaus von Rabcewicz, Leopold Müller, y Franz 

Pacher en Austria (Schubert, 2015). Este método, más que un conjunto específico de 

reglas, es una filosofía de diseño, donde la idea es aprovechar al máximo la capacidad 

resistente inherente del suelo (Wallis, 2012). Para ello, se requiere de un constante 

monitoreo de la respuesta geotécnica y estructural a medida que se construye el túnel.  

 

El NATM es un método donde se va diseñando el sistema de soporte adecuado a medida 

que se va construyendo el túnel. Algunos de los principios fundamentales del método 

son: 

 

▪ La resistencia del suelo circundante es movilizada hasta el máximo posible. 

▪ La resistencia del suelo se logra monitoreando las deformaciones del suelo. 

▪ La excavación es secuenciada existiendo variadas formas de excavación. 

▪ El sostenimiento primario es instalado cuando se ha alcanzado un estado de 

carga-deformación apropiadas. 

▪ Se necesita instrumentación para monitorear la convergencia o divergencia en el 

contorno del túnel. 

 

Las principales ventajas de este método es que, 1) Permite abaratar costos de materiales, 

y 2) Requiere menos mano de obra. Lo anterior, debido a que al permitir la deformación 

del suelo, la presión que debe resistir el sostenimiento va disminuyendo progresivamente 

hasta alcanzar un estado de equilibrio donde las presiones son mucho menores a las 

iniciales, como se muestra en la Figura 2.10. Esto resulta en sostenimientos mucho más 

flexibles y económicamente más baratos (Schubert, 2015) . 

 

Un aspecto importante del método NATM cuando se modela en dos dimensiones, es que 

el efecto de arco tridimensional, que se produce dentro del suelo producto de las 

deformaciones alrededor del frente sin apoyo de túnel, no aparece de forma natural. 

Dicho efecto de arco se debe a la propia resistencia al corte del suelo, lo que proporciona 

una determinada capacidad autosoportante resultando en una redistribución del estado 

tensional inicial, cuyo efecto es en una relajación de tensiones en el contorno de la 

excavación.  
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Para superar esta limitación la literatura describe diversos métodos, uno de lo más 

directos de aplicar es el método de convergencia confinamiento o método 𝛽 (Schikora & 

Fink, 1982). La idea principal del método 𝛽 es que la tensión inicial 𝑃0, actuando en la 

zona donde se va a construir el túnel, es dividida en dos partes, una parte (1 − 𝛽)𝑃0 es 

aplicada al túnel sin soporte y la otra parte 𝛽𝑃0 se aplica una vez que se ha construido el 

soporte del túnel, como se muestra en la figura 1.7. 

 

Figura 3.8 Representación del método 𝜷 (Adaptado de Plaxis Reference Manual, 

2021) 

 

El parámetro 𝛽 es un valor que depende de la experiencia, del tipo de suelo, de la 

distancia desde el frente de excavación hasta la zona de sostenimiento, y del diámetro 

equivalente de la sección. La forma correcta de obtener el valor del parámetro 𝛽 es hacer 

una calibración de modelos 2D con modelos de elementos finitos 3D, comparando los 

resultados obtenidos en cuanto a momentos flectores, esfuerzos normales y 

asentamientos en superficie (Möller & Vermeer, 2006), con esto es posible asegurar que 

el fenómeno que se observa en tres dimensiones se ajusta lo máximo posible a la 

respuesta de los modelos bidimensionales. Sin embargo, a falta de un método más 

preciso, la literatura considera valores de 𝛽 en torno a 0.4 (Shaalan et al., 2018; Plaxis 

Reference Manual, 2021; Möller & Vermeer, 2006; Bard et al., 2004). 
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3.1.8. Modelación de la Secuencia Constructiva 

Como se ha mencionado anteriormente, el método constructivo a considerar es NATM. 

En ese contexto, la secuencia de excavación con la que se modelaron los túneles es la 

que se presenta en la Figura 3.9.  

 

    

Figura 3.9 Numeración del orden en que se van a excavar cada una de las secciones 

del túnel según método NATM. 

 

A medida que se excava una sección de túnel, simultáneamente se refuerza con 

hormigón proyectado con la finalidad de asegurar la estabilidad en el frente de 

excavación. Para ello, en PLAXIS 2D Input después de cada fase de excavación se activa 

el revestimiento de la zona correspondiente como se muestra en la Figura 3.11, las 

etapas constructivas consideradas en los modelos numéricos se presentan en la Figura 

3.10.  

 

 

Figura 3.10 Fases constructivas en PLAXIS 2D. 
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La descripción de cada una de las fases se presenta a continuación, para ello considérese 

la numeración presentada en la Figura 1.11. 

 

▪ Fase Inicial (N°0): Se definen las condiciones iniciales del modelo numérico como 

estados tensionales (𝐾0 procedure), nivel freático, y sobrecarga, así como también 

condiciones de borde, las cuales son modificables según sea necesario. 

 

▪ Fase 1 – Primera Excavación (N°1):  En esta fase se excava la zona de bóveda. 

Como es una fase de excavación en importante aplicar el factor 𝛽 asociado al 

desconfinamiento por efecto de arco en el contorno del túnel. 

 

▪ Fase 2 – Primer Revestimiento (N°2): Consiste en la activación del revestimiento 

que dará soporte a la zona excavada en la Fase 1. Se puede apreciar que aparece 

un elemento de color azul en el contorno de la excavación que corresponde al 

revestimiento. Mientras que la línea de color verde en el contorno exterior es un 

elemento de interfaz. 

  

▪ Fase 3 – Segunda Excavación (N°3): En esta fase se excava los hastiales derecho 

e izquierdo. Como es una fase de excavación se considera el factor 𝛽. 

 

▪ Fase 4 – Segundo Revestimiento (N°4): Se activa el revestimiento de la zona de 

hastiales excavada en el paso anterior.  

 

▪ Fase 5 – Tercera Excavación (N°5): Consiste en la excavación de la banqueta 

central, se aplica el factor 𝛽. Como no pertenece al contorno del túnel no hay una 

fase de revestimiento posterior. 

 

▪ Fase 6 – Excavación Final (N°6). Se excava la zona de contrabóveda o parte 

inferior del túnel. Se aplica el factor 𝛽. 

 

▪ Fase 7 – Revestimiento Final (N°7): Se activa el revestimiento de la zona de 

contrabóveda completando la sección circular del revestimiento. Con esto finalizan 

las etapas constructivas. 

 

▪ Fase 8 – Desangulación Cinemática (Figura 1.12): Es una fase posterior a la 

construcción del túnel (no se reinician los desplazamientos de la fase constructiva). 

Se aplica un desplazamiento en el contorno con la finalidad de inducir cierto nivel 

de desangulación en el túnel "𝛾". 
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𝛾 =

𝐷𝑒𝑠𝑝𝑙𝑎𝑧𝑎𝑚𝑖𝑒𝑛𝑡𝑜 𝑒𝑛 𝑠𝑢𝑝𝑒𝑟𝑓𝑖𝑐𝑖𝑒 

𝐴𝑙𝑡𝑢𝑟𝑎 𝑑𝑒𝑙 𝑒𝑠𝑡𝑟𝑎𝑡𝑜 
 (3.14) 

 

 

Figura 3.11 Secuencia de excavación y colocación de revestimiento del túnel. 

 

Figura 3.12 Fase 8: Desangulación cinemática para análisis sísmico. 
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En el caso de análisis dinámicos, la secuencia constructiva hasta la fase 7 es la misma 

que la de análisis cinemático, la única diferencia es que se reemplaza el desplazamiento 

en el contorno por un registro de aceleraciones, aplicado en la base del modelo mediante 

un multiplicador dinámico (Forma de ingresar a PLAXIS 2D el registro de aceleraciones 

para análisis dinámicos, según Plaxis reference Manual, 2021), como se muestra en la 

Figura 3.13. Además, es muy importante establecer las condiciones de borde dinámicas 

como “Free-field” en los límites laterales y “Compliant-base” en la zona inferior, de 

acuerdo con lo mencionado en la sección 2.3.1.  

 

 

Figura 3.13 Registro de aceleraciones aplicado en la base como multiplicador 

dinámico. 

 

El registro de aceleraciones se carga desde un archivo de texto (.txt) y debe ser ingresado 

en unidades de 𝑚/𝑠2. Mediante la ventana de “multiplicadores dinámicos” se puede ver 

las propiedades del sismo, así como escalar a diferentes niveles de PGA para realizar el 

análisis incremental dinámico (IDA). Los datos son cargados en formato de tabla y el tipo 

de dato es “Accelerations”, la siguiente figura muestra la ventana de PLAXIS 2D Input 

para definir los multiplicadores dinámicos. 
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Figura 3.14 Ventana de multiplicadores dinámicos de PLAXIS 2D Input para cargar los 

sismos a utilizar en los análisis. 

 

3.1.9. Visualización y Análisis de Resultados en PLAXIS 2D Output  

Una vez finalizados los cálculos se puede visualizar los resultados en PLAXIS 2D Output, 

donde es posible obtener los resultados globales de deformación y tensión, tanto del 

suelo como de los elementos estructurales, así también, es posible visualizar los 

resultados individuales de cada uno de los nodos. A modo de ejemplo, la siguiente figura 

muestra el asentamiento vertical del suelo una vez que han terminado todas las etapas 

constructivas de un túnel de 8 m de diámetro, a una profundidad de 15 m hasta el centro 

del túnel. 

 



73 

 

 

Figura 3.15 Contorno de deformaciones verticales producto del peso propio, PLAXIS 

2D Output. 

 

La información de todo el modelo numérico está almacenada en tablas como la que se 

muestra en la Figura 3.16, dichas tablas pueden ser visualizadas y exportadas a Excel 

para hacer análisis posteriores. Se puede extraer la información de tensión y 

desplazamientos de todo el modelo numérico, tanto para el suelo como el revestimiento, 

luego, si se quiere filtrar la información de alguna sección en particular, se puede hacer 

mediante la selección de las coordenadas iniciales de los nodos a estudiar. 

 

 

Figura 3.16 Parte de la tabla de deformaciones de un modelo numérico en PLAXIS 2D. 
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3.2. Codificación en Python de modelos 2D 

Todo el proceso de modelación manual, donde se va definiendo cada variable de una en 

una, se puede automatizar mediante la API (Application Programming Interfaces): Python 

scripting – PLAXIS. De esta manera, en el caso de que sea necesario hacer una serie de 

modelos muy similares donde sólo cambian algunas características, no es obligatorio 

hacer ni modificar cada modelo desde la interfaz del programa, si no que se puede 

programar iterativamente desde un script mediante lenguaje Python.  

 

La API corre sobre scripts Jupyter Notebooks, que es una aplicación web de código 

abierto que permite crear y compartir documentos de código en vivo. Para conectar los 

Jupyter Notebook con PLAXIS es necesario activar y configurar el “remote scripting 

server” en el menú de experto de PLAXIS, tal como se muestra en la Figura 3.18.  

 

Una vez activado el servidor es necesario establecer la conexión entre Jupyter y PLAXIS 

(Input y Output), lo que se hace mediante el siguiente bloque de código. 

 

 

Figura 3.17 Bloque de código para conexión remota entre Jupyter y la API de PLAXIS. 

 

 

Figura 3.18 Panel de configuración del servidor remoto de la API. 
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Una vez establecida la conexión se procede a programar los bloques de código que darán 

forma a la modelación numérica que se quiere desarrollar. Por ejemplo, si se tiene el caso 

donde se quiere crear un estrato de suelo de 20 metros de altura, lo que muestra PLAXIS 

en la barra de comandos, cuando se hace manual, es lo siguiente. 

 

 

Figura 3.19 Barra de comandos de PLAXIS cuando se crea un suelo de 20 m de 

altura. 

 

Mediante Jupyter se consigue lo mismo con la siguiente línea de código 

 

 

Figura 3.20 Código para crear un estrato de suelo de 20 m de altura. 

 

Y lo que se observa en la interfaz del programa en ambos casos se muestra en la Figura 

3.21. 

 

Figura 3.21 Estrato de suelo generado mediante codificación en Jupyter. 
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De la misma manera, cada uno de los detalles de modelación deben ser traducidos desde 

la línea comandos de PLAXIS a Jupyter notebook, hasta que el modelo numérico esté 

completamente codificado. Una de las principales ventajas de utilizar la API, por sobre la 

modelación manual, es que permite acceder fácilmente a la información del modelo 

numérico una vez que ha sido calculado, sin la necesidad de interactuar directamente 

con PLAXIS Output. Lo anterior es posible porque PLAXIS guarda la información en 

objetos con forma de tensor, los cuales pueden ser llamados desde Jupyter y extraer la 

información.  

 

A modo de ejemplo, suponer que se quiere obtener los esfuerzos en el revestimiento del 

túnel una vez que han terminado todas las fases constructivas (la última fase constructiva 

en este caso corresponde a la fase 7), una forma de hacer esto es mediante el siguiente 

bloque de código: 

 

 

Figura 3.22 Bloque de código para extraer los esfuerzos en el revestimiento de túnel. 

 

Una vez que la información es extraída de PLAXIS Output puede ser almacenada en el 

formato que más acomode. En este caso, la información es almacenada en archivos de 

texto (.txt) con una estructura similar a la que se presenta en la siguiente figura 

 

 

Figura 3.23 Estructura de almacenamiento de datos en archivos de texto (.txt). 
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Una vez almacenada la información, se puede procesar y utilizar para entrenar, validar y 

probar los modelos de Inteligencia Artificial y/o generar los gráficos de las curvas de 

fragilidad, que son los principales objetivos de esta investigación. 

 

3.3. Modelos Constitutivos     

En los modelos numéricos es necesario representar el comportamiento mecánico 

tensión-deformación de los suelos, y dependiendo de la información disponible al 

momento de realizar los análisis así como de la hipótesis de diseño, se pueden 

seleccionar diferentes modelos. Estos pueden ser desde los más simples, como el lineal 

elástico o Mohr-Coulomb, a modelos más avanzados que incorporan características 

como el endurecimiento, dependencia del estado tensional, anisotropía, creep, etc, entre 

los que se encuentran el modelo Hardening Soil, Soft Soil Creep, Modified Cam-Clay, 

entre muchos otros. 

 

En este trabajo se utilizan dos modelos constitutivos con propósitos investigativos 

diferentes. Por un lado, se tiene el modelo Morh-Coulomb (MC) que es utilizado en los 

análisis cinemáticos con el objetivo de generar la base de datos para las redes neuronales 

y, por otro lado, se utiliza el modelo constitutivo Hardening Soil with Small Stiffness (HS-

Small) para los análisis dinámicos, ya que permite modelar el comportamiento de 

histéresis del suelo a pequeñas deformaciones 

 

3.3.1. Modelo Mohr-Coulomb (MC). 

El modelo Mohr-Coulomb es un modelo simple que considera un comportamiento lineal 

elástico perfectamente-plástico (Figura 3.24) y que puede ser utilizado como una primera 

aproximación al comportamiento real de los suelos (Plaxis 2D 2021, Materials Models 

Manual). Este modelo es empleado principalmente por su simplicidad y reducido número 

de parámetros de entrada requeridos, lo que resulta en un rápido desempeño 

computacional. 

 

La formulación del modelo considera que el incremento de deformación total “𝜖̇” es la 

suma del incremento de la deformación elástica “𝜖𝑒̇”, más el incremento en de la 

deformación plástica “𝜖𝑝̇” 

 

 𝜖̇ = 𝜖𝑒̇ + 𝜖𝑝̇ (3.15) 
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Por otra parte, la ley de Hooke de elasticidad isotrópica es utilizada para describir el 

comportamiento del material en el rango elástico de deformaciones. Donde el incremento 

de tensiones “𝜎̇” está dado por la multiplicación de la matriz de rigidez elástica 𝐷 (o 

módulo de rigidez 𝐸 para modelos unidimensionales), por el incremento de deformación 

elástica “𝜖𝑒̇”. 

 

 𝜎̇ = 𝐷 ∙ 𝜖𝑒̇ (3.16) 

 

Para evaluar el desarrollo de deformaciones plásticas irreversibles se introduce el 

concepto de función de fluencia, cuyo valor determina el punto donde el material 

comienza a plastificar. En este caso, la función de fluencia está basada en el criterio de 

falla de Mohr-Coulomb, haciendo uso de los parámetros de resistencia 𝑐 y 𝜙, y se deriva 

fácilmente de la condición donde el círculo de Mohr toca la recta que representa el criterio 

de falla. 

 

 𝑓
𝑠
= 𝜎1

′ − 𝜎3
′ +  (𝜎

1
′ − 𝜎3

′ ) ∙ sin 𝜙 − 2𝑐 ∙ cos ϕ ≤ 0 (3.17) 

 

Según la ecuación anterior, cuando 𝑓𝑠 < 0 las deformaciones del material son elásticas y 

reversibles, y cuando 𝑓𝑠 = 0 el material experimenta deformaciones plásticas 

irreversibles. Ahora bien, para describir el incremento de deformaciones plásticas es 

necesario introducir otra función; denominada función de potencial plástico 𝑔𝑠. A partir de 

esta función, las deformaciones plásticas de definen según la ecuación 3.14, donde 𝜆 es 

el multiplicador plástico, que toma el valor de cero cuando las deformaciones son 

elásticas y es mayor que cero cuando las deformaciones son plásticas. 

 

 
𝜖𝑝̇ = 𝜆

𝜕𝑔

𝜕𝜎′
  

 

(3.18) 

La función de potencial plástico 𝑔𝑠 se puede definir como una ley de flujo, es decir, es un 

indicador de la dirección de los desplazamientos una vez que ha comenzado la 

plastificación. En un marco de plasticidad asociada se tiene que  𝑓𝑠 = 𝑔𝑠, lo que resulta 

en deformaciones perpendiculares a la superficie de fluencia, en el contexto de suelos 

significa que el parámetro que controla las deformaciones volumétricas plásticas sería el 

ángulo de fricción interna 𝜙. Sin embargo, esta concepción lleva a sobreestimar la 

dilatancia observada en los suelos.  
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Por lo anterior, el modelo Mohr-Coulomb incorpora la función de potencial 𝑔𝑠 tal que 𝑓𝑠 ≠

𝑔𝑠 (plasticidad no asociada), de esta manera el modelo permite controlar las 

deformaciones volumétricas plásticas que se observa en suelos densos, con un 

parámetro diferente al ángulo de fricción interna, al que se le denomina ángulo de 

dilatancia Ψ. La expresión para el potencial plástico es similar a la de la función de 

fluencia, pero cambiando 𝜙 por Ψ según la ecuación 3.15.  

 

 𝑔
𝑠
= 𝜎1

′ − 𝜎3
′ +  (𝜎

1
′ − 𝜎3

′ ) ∙ sin Ψ − 2𝑐 ∙ cos Ψ (3.19) 

 

 

Figura 3.24 Modelo elástico perfectamente plástico, Mohr-Coulomb (Plaxis 2D 2021, 

Materials Models Manual). 

 

Lo expuesto anteriormente es válido para el análisis de un material en una dimensión. En 

el caso de los suelos, para evaluar su comportamiento es necesario considerar el estado 

tensional en las tres dimensiones (𝜎1,  𝜎2 𝑦 𝜎3), por lo tanto, la condición de fluencia resulta 

en 6 funciones de fluencia formuladas en término de las tensiones principales.  

 

 𝑓
𝑠1

= 𝜎1
′ − 𝜎3

′ +  (𝜎
1
′ − 𝜎3

′ ) ∙ sin 𝜙 − 2𝑐 ∙ cos ϕ ≤ 0 

𝑓
𝑠2

= 𝜎3
′ − 𝜎1

′ +  (𝜎
3
′ − 𝜎1

′ ) ∙ sin 𝜙 − 2𝑐 ∙ cos ϕ ≤ 0 

𝑓
𝑠3

= 𝜎1
′ − 𝜎2

′ +  (𝜎
1
′ − 𝜎2

′ ) ∙ sin 𝜙 − 2𝑐 ∙ cos ϕ ≤ 0 

𝑓
𝑠4

= 𝜎2
′ − 𝜎1

′ +  (𝜎
2
′ − 𝜎1

′ ) ∙ sin 𝜙 − 2𝑐 ∙ cos ϕ ≤ 0 

𝑓
𝑠5

= 𝜎2
′ − 𝜎3

′ +  (𝜎
2
′ − 𝜎3

′ ) ∙ sin 𝜙 − 2𝑐 ∙ cos ϕ ≤ 0 

𝑓
𝑠6

= 𝜎3
′ − 𝜎2

′ +  (𝜎
3
′ − 𝜎2

′ ) ∙ sin 𝜙 − 2𝑐 ∙ cos ϕ ≤ 0 

 

(3.20) 

La condición 𝑓𝑖 = 0, para todas las funciones de fluencia, representa una superficie 

hexagonal fija en el espacio de las tensiones principales, como la presentada en la Figura 

3.25. De esta manera, los estados tensionales que se encuentran dentro de la superficie 

presentan un comportamiento puramente elástico y todas las deformaciones son 

reversibles.  
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Figura 3.25 Representación superficie de fluencia modelo Mohr-Coulomb (Plaxis2D 

2021, Materials Models Manual). 

 

En base a lo expuesto anteriormente, el modelo Mohr-Coulomb necesita de seis 

parámetros básicos de entrada. El módulo de deformación 𝐸 y coeficiente de Poisson 𝜈 

asociados a la rigidez del suelo. La cohesión 𝑐, ángulo de fricción 𝜙 y ángulo de dilatancia 

Ψ asociados a la resistencia, además del peso unitario 𝛾 para el cálculo de los estados 

tensionales. Los parámetros antes mencionados se presentan en la siguiente tabla.  

 

Tabla 3.2 Parámetros del modelo Mohr-Coulomb. 

Parámetro Símbolo Unidad 

Módulo de deformación 𝐸 kN/m2 

Coeficiente de Poisson 𝜈 - 

Cohesión 𝑐 kN/m2 

Ángulo de fricción 𝜙 ° 

Ángulo de dilatancia 𝜓 ° 

Peso unitario 𝛾 kN/m3 

 

3.3.2. Modelo Hardening Soil (HS) 

El modelo Hardening Soil es un modelo constitutivo avanzado de plasticidad con 

endurecimiento isotrópico a corte y compresión, que incorpora una serie de parámetros 

adicionales respecto al modelo Mohr Coulomb (Plaxis2D 2021, Materials Models 

Manual). La ventaja del modelo Hardening-Soil es que permite representar el 

comportamiento no-lineal (Hiperbólico) de los suelos, así como la dependencia del nivel 

de tensión que se observa en trayectorias de ensayos triaxiales Figura 3.26.  
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El modelo fue propuesto por Schanz et al., (1999) con el objetivo de simular el 

comportamiento característico de un amplio rango de suelos blandos a rígidos, y está 

basado en el modelo original hiperbólico de Duncan & Chang (1970). Sus ventajas son 

que: 1) utiliza la teoría de plasticidad más que la teoría de elasticidad, 2) incluye la 

dilatancia del suelo, y 3) introduce un límite de fluencia para el endurecimiento por 

compresión. 

 

Los principales aspectos que incorpora este modelo constitutivo son los siguientes: 

 

▪ Rigidez elástica: Trayectorias de carga y descarga del material se modelan 

elásticamente mediante el parámetro 𝐸𝑢𝑟. 

▪ Rigidez edométrica: Se considera la rigidez a compresión del suelo mediante el 

módulo edométrico 𝐸𝑜𝑒𝑑. 

▪ Criterio de falla de Mohr-Coulomb: La resistencia del material depende de los 

parámetros 𝑐𝑚𝑎𝑥 y 𝜙𝑚𝑎𝑥. 

▪ Fluencia al corte con endurecimiento: Existe una función de fluencia al corte (y 

regla de flujo) según el criterio de rotura de Mohr-Coulomb. El endurecimiento está 

relacionado con la dependencia del estado tensional. 

▪ Fluencia a la compresión con endurecimiento: Existe una función de fluencia (y 

regla de flujo) a la compresión para ensayos edométricos que distingue entre 

estados sobre consolidados (que asume elásticos), de los estados normalmente 

consolidados (que asume elastoplásticos). Además, hay dependencia del estado 

tensional. 

 

PLAXIS 2D establece que la relación hiperbólica entre la deformación vertical 𝜖1 

(compresión con signo negativo) y la tensión desviadora 𝑞 para ensayos triaxiales 

drenados puede ser descrita según la siguiente ecuación. 

 

 
−𝜖1 =

1

𝐸𝑖

𝑞

1 − 𝑞/𝑞𝑎
   (3.21) 

Donde: 

▪ 𝜖1: Deformación vertical unitaria del elemento de suelo. 

▪ 𝐸𝑖: Módulo de deformación inicial. 

▪ 𝑞𝑎: Valor asintótico de la tensión desviadora Figura 3.26. 

▪ 𝑞: Tensión desviadora |𝜎1 − 𝜎3|. 
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El módulo de deformación inicial 𝐸𝑖 depende del módulo de deformación para el 50% de 

la carga máxima de falla 𝐸50, así como de la razón 𝑅𝑓 entre el esfuerzo último 𝑞𝑓 y el 

esfuerzo desviador asintótico 𝑞𝑎, ecuación (3.22) y (3.24). 

 

 
𝐸𝑖 =

2𝐸50

2 − 𝑅𝑓

 (3.22) 

 

 
𝑅𝑓 =

𝑞
𝑓

𝑞
𝑎

 (3.23) 

 

El esfuerzo último 𝑞𝑓 está dado por el criterio de falla Mohr-Coulomb, al alcanzar este 

límite la ley de deformación hiperbólica deja de ser válida y se transforma en una recta 

horizontal. 𝑞𝑓 queda definido según la siguiente ecuación, donde 𝜙 es el ángulo de 

fricción interna, 𝑐 la cohesión y 𝜎3
′ el esfuerzo principal menor. 

 

 
𝑞

𝑓
= (𝑐 cot 𝜙 − 𝜎3

′ )
2 sin𝜙 

1 − 𝑠𝑖𝑛𝜙
 (3.24) 

 

El módulo de deformación secante 𝐸50, al 50% del esfuerzo último 𝑞𝑓,  depende del nivel 

de confinamiento según la Ecuación (3.25). 

 

 
𝐸50 = 𝐸50

𝑟𝑒𝑓
(

𝑐 𝑐𝑜𝑠𝜙 − 𝜎3
′ 𝑠𝑖𝑛𝜙

𝑐 𝑐𝑜𝑠𝜙 + 𝑝𝑟𝑒𝑓𝑠𝑖𝑛𝜙
)

𝑚

 (3.25) 

 

Donde 𝐸50
𝑟𝑒𝑓

es el módulo de deformación secante para una presión de confinamiento de 

referencia 𝑝𝑟𝑒𝑓. 𝑚 es el exponente que define el grado de dependencia del módulo de 

deformación con el nivel de confinamiento. Von Soos (1990) estableció valores de 𝑚 que 

varían en el rango 0.5 < 𝑚 < 1, donde los suelos más rígidos toman valores de 𝑚 

cercanos a 0.5 (menor dependencia del módulo de deformación con el confinamiento), 

mientras que suelos blandos y de una menor calidad geotécnica tomarán valores 

cercanos a 1 (dependencia lineal). 

 

Para ciclos de carga y descarga se utiliza el módulo de deformación secante a la 

trayectoria de ensayos triaxiales cíclicos 𝐸𝑢𝑟, el que también depende del nivel de 

confinamiento según la ecuación (3.26). En caso de no contar con información para 

determinar este parámetro, PLAXIS 2D establece por defecto el valor de 𝐸𝑢𝑟
𝑟𝑒𝑓

= 3𝐸50
𝑟𝑒𝑓

.  
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𝐸𝑢𝑟 = 𝐸𝑢𝑟

𝑟𝑒𝑓 (
𝑐 𝑐𝑜𝑠𝜙 − 𝜎3

′ 𝑠𝑖𝑛𝜙

𝑐 𝑐𝑜𝑠𝜙 + 𝑝𝑟𝑒𝑓𝑠𝑖𝑛𝜙
)

𝑚

 (3.26) 

 

 

Figura 3.26 Relación hiperbólica tensión-deformación en carga primaria para ensayos 

triaxiales drenados (Plaxis2D 2021, Materials Models Manual). 

 

A diferencia de los modelos basados en elasticidad, el modelo Hardening Soil no 

incorpora una relación cerrada entre la rigidez del ensayo triaxial 𝐸50 y la rigidez 

edométrica 𝐸𝑜𝑒𝑑. En su lugar, la rigidez edométrica debe ser proporcionada en forma 

independiente como un valor de entrada, la que puede ser obtenida mediante un ensayo 

edométrico.  

 

Como se observa en la Figura 3.27 el módulo 𝐸𝑜𝑒𝑑
𝑟𝑒𝑓

 corresponde a la tangente del gráfico 

tensión-deformación axial del ensayo edométrico para una presión vertical 𝑝𝑟𝑒𝑓. 𝐸𝑜𝑒𝑑 

queda definido para diferentes confinamientos según la siguiente ecuación (Schanz et 

al., 1999) : 

 

 

𝐸𝑜𝑒𝑑 = 𝐸𝑜𝑒𝑑
𝑟𝑒𝑓

(

 
𝑐 𝑐𝑜𝑠𝜙 −

𝜎3
′

𝐾0
𝑛𝑐 𝑠𝑖𝑛𝜙

𝑐 𝑐𝑜𝑠𝜙 + 𝑝𝑟𝑒𝑓𝑠𝑖𝑛𝜙

)

 

𝑚

 (3.27) 

 

Donde 𝐾0
𝑛𝑐 es el coeficiente de empuje en reposo para suelos normalmente consolidados.  
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Figura 3.27 Definición de 𝐸𝑜𝑒𝑑
𝑟𝑒𝑓

 en ensayos edométricos (Plaxis2D 2021, Materials 

Models Manual). 

 

Dado que el modelo considera el criterio de falla de Mohr-Coulomb, las funciones de 

fluencias describen la misma superficie hexagonal presentada en la Figura 3.25. Sin 

embargo, el modelo HS considera también una función de fluencia a compresión, lo que 

visualmente se traduce en una superficie que limita la parte superior del gráfico, cuya 

función es restringir el máximo endurecimiento por compresión del suelo.  

 

Figura 3.28 Representación superficie de fluencia modelo Hardening Soil (Plaxis2D 

2021, Materials Models Manual). 

 

A modo de resumen, se necesita de 12 parámetros de entrada fundamentales para el 

modelo Hardening Soil, los cuales se detallan en la Tabla 3.3. 
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Tabla 3.3 Parámetros básicos del modelo Hardening Soil. 

Parámetro Símbolo Unidad 

Módulo de deformación secante de ensayo triaxial 

drenado a una presión de referencia 𝑝𝑟𝑒𝑓 
 

𝐸50
𝑟𝑒𝑓

 kN/m2 

Módulo de deformación tangente de ensayo 

edométrico para una presión vertical de referencia 

𝑝𝑟𝑒𝑓 

𝐸𝑜𝑒𝑑
𝑟𝑒𝑓

 

kN/m2 

Módulo de carga y descarga para una presión de 

referencia 𝑝𝑟𝑒𝑓 
 

𝐸𝑢𝑟
𝑟𝑒𝑓

 
 

kN/m2 

Potencia para la dependencia tensión-rigidez 𝑚 - 

Coeficiente de Poisson para carga y descarga  𝜈𝑢𝑟 - 

Coeficiente de empuje en reposo para suelos 

normalmente consolidados (por defecto  

𝐾0
𝑛𝑐 = 1 − sin 𝜙) 

𝐾0
𝑛𝑐 - 

Razón de falla 𝑞𝑓/𝑞𝑎 (por defecto 𝑅𝑓 = 0.9) 𝑅𝑓 - 

Presión de referencia para rigidez (por defecto 𝑝𝑟𝑒𝑓 =

100 𝑘𝑁/𝑚2) 
𝑝𝑟𝑒𝑓 kN/m2 

Cohesión 𝑐 kN/m2 

Ángulo de fricción interna 𝜙 ° 

Ángulo de dilatancia 𝜓 ° 

Peso unitario 𝛾 kN/m3 

 

 

3.3.3. Modelo Hardening Soil with Small-Strain Stiffness (HS-Small). 

El modelo constitutivo HS-Small es una extensión del modelo HS standard visto 

anteriormente, el cual asume un comportamiento elástico durante una condición de carga 

y descarga. Sin embargo, el rango de deformaciones donde el suelo se puede considerar 

perfectamente elástico es muy pequeño, del orden de 1 ∙ 10−6 𝑎 1 ∙ 10−5 (Likitlersuang et 

al., 2013; Okur & Ansal, 2007). Si la amplitud de las deformaciones angulares por corte 

“𝛾𝑠” supera este límite, la rigidez del suelo tiende a decaer en forma no lineal (Plaxis2D 

2021, Materials Models Manual), al graficar la reducción de la rigidez 𝐺/𝐺0 versus 𝛾𝑠 se 

obtiene las típicas curvas S de degradación del módulo de corte como se observa en la 

Figura 3.29  
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Figura 3.29 Curva de degradación del módulo de corte 𝐺/𝐺0 en función de la 

deformación angular 𝛾𝑠 (Plaxis2D 2021, Materials Models Manual). 

 

El modelo HS-Small incorpora el fenómeno de degradación de rigidez en pequeñas 

deformaciones mediante dos parámetros adicionales: 

 

1. Módulo de corte inicial a muy pequeñas deformaciones: 𝐺0  

2. Deformación angular por corte a la cual el módulo de rigidez secante 𝐺𝑠 se ha 

reducido a un 72.2% de 𝐺0:  𝛾0.7. 

 

Hardin & Drnevich (1972) propusieron una relación hiperbólica para definir la curva de 

degradación de rigidez secante 𝐺𝑠, la que luego fue adaptada por Santos & Correia 

(2001), dicha relación se presenta en la Ecuación (3.28). 

 

 
𝐺𝑠 =

𝐺0

1 + 0.385 (
𝛾

𝛾
0.7

)
 

(3.28) 

 

Luego, la rigidez de corte tangente 𝐺𝑡 se obtiene como 𝑑𝐺𝑠/𝑑𝛾: 

 

 
𝐺𝑡 =

𝐺0

(1 + 0.385 (
𝛾

𝛾
0.7

))

2 
(3.29) 
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Por otra parte, el modelo considera un valor mínimo para el módulo de rigidez tangente 

𝐺𝑡, el cual está asociado al módulo de corte de carga y descarga 𝐺𝑢𝑟  definido mediante 

los parámetros 𝐸𝑢𝑟 y 𝜈𝑢𝑟. De esta manera se tiene que: 

 

 𝐺𝑡 ≥ 𝐺𝑢𝑟   donde  𝐺𝑢𝑟 =
𝐸𝑢𝑟

2(1+𝜈𝑢𝑟)
 (3.30) 

 

La deformación angular en el límite donde 𝐺𝑡 = 𝐺𝑢𝑟, se puede calcular según: 

 

 

𝛾
𝑐𝑢𝑡−𝑜𝑓𝑓

=
1

0.385
(√

𝐺0

𝐺𝑢𝑟

− 1) (3.31) 

 

La siguiente figura ejemplifica la reducción de los módulos de corte secante y tangente, 

los que fueron calculados a partir de un valor de 𝐺0 = 250 𝑀𝑃𝑎 y 𝛾0.7 = 0.00014 utilizando 

las ecuaciones 1.17 y 1.18. También se observa el valor mínimo (o límite) del módulo de 

rigidez de corte tangente 𝐺𝑡 = 𝐺𝑢𝑟. 

 

 

Figura 3.30 Curvas de degradación del módulo de rigidez secante y tangente 

(adaptado de PLAXIS 2021, Material Models Manual). 

 

Como se había mencionado, 𝐺0 es el módulo de corte a pequeñas deformaciones el cual 

al igual que el modelo HS Standard, es dependiente del nivel de confinamiento según la 

siguiente ecuación: 
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𝐺0 = 𝐺0

𝑟𝑒𝑓
(

𝑐 𝑐𝑜𝑠𝜙 − 𝜎3
′ 𝑠𝑖𝑛𝜙

𝑐 𝑐𝑜𝑠𝜙 + 𝑝𝑟𝑒𝑓𝑠𝑖𝑛𝜙
)

𝑚

 (3.32) 

 

Según Obrzud (2011) las características antes mencionadas hacen que el modelo HS-

Small sea capaz de reproducir adecuadamente las deformaciones y el comportamiento 

histerético del suelo. Por esto, es muy útil en aplicaciones dinámicas o en problemas 

donde hay descarga del suelo; como excavaciones con entibaciones y túneles. 

 

Para finalizar, en base a lo expuesto en esta sección, los parámetros adicionales del 

modelo HS-Small se presentan en la siguiente tabla. 

 

Tabla 3.4 Parámetros adicionales del modelo HS-Small. 

Parámetro Símbolo Unidad 

Módulo de corte de referencia para 

pequeñas deformaciones (𝛾𝑠 < 10−6) 
𝐺0

𝑟𝑒𝑓
 kN/m2 

Deformación angular por corte en la 

cual 𝐺𝑠 = 0.722𝐺0 
𝛾0.7 - 
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4. PARÁMETROS DE ENTRADA Y SALIDA PARA LA MODELACIÓN EN 

PLAXIS 2D 

En esta sección se presentan los datos, y detalles de modelación, de cada una de las 

variables de entrada y salida de los modelos cinemáticos, que luego son utilizadas para 

entrenar los algoritmos de redes neuronales. De igual manera, se presenta la información 

referente a los análisis dinámicos para curvas de fragilidad.  

 

4.1. Modelos Cinemáticos   

4.1.1. Parámetros de Entrada Modelos Cinemáticos 

De los análisis de sensibilidad presentados en la sección de resultados se concluye que 

son 10 las variables iterables (de las quince consideradas inicialmente) para generar los 

modelos numéricos en PLAXIS 2D, las que luego serán utilizadas como parámetros de 

entrada para los algoritmos de machine learning. Los valores de estos parámetros se 

presentan en la Tabla 4.1 (El criterio establecido para seleccionar los valores de cada 

parámetro se presenta en el Anexo B), además están representadas esquemáticamente 

en la Figura 4.1. 

Tabla 4.1 Valores de las variables de entrada para análisis cinemático. 

 
Parámetro Valores Unidades  

1 𝑺 0 150 300 - kN/m2 

2 𝑬 50000 100000 300000 500000 kPa 

3 𝒄 10 50 100 - kPa 

4 𝑹 2 3.5 5 6.5 m 

5 𝜷 0.4 - - - - 

6 𝑯 10 22.5 35 - m 

7 ∅ 28 35 42 - ° 

8 𝜸 19 - - - kN/m3 

9 𝑨𝒍𝒕 50 75 100 - m 

10 𝑲𝟎 0.4 0.65 0.9 - - 

11 𝒗𝒔 0.3 - - - - 

12 𝒕 0.15 0.3 0.45 - m 

13 𝒇𝒄
′  30 - - - MPa 

14 𝒗𝒍 0.2 - - - - 

15 𝑫𝒆𝒔. 𝑺𝒖𝒑𝒆𝒓𝒇𝒊𝒄𝒊𝒆 0.002 0.02 0.2 - m 
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De la tabla anterior, se tiene que la combinatoria de todos los valores de cada parámetro 

generan 104976 modelos numéricos diferentes, los que se programan en PLAXIS 2D 

para generar y extraer la información de forma automática. Adicionalmente, se decide 

generar 972 modelos numéricos variando el módulo de deformación entre valores de 

10000 y 50000 kPa, la finalidad de esto es extender el rango de análisis a suelos menos 

rígidos. Con esto, la cantidad total de modelos es de 105948. 

 

El tiempo que tomó generar la base de datos fue de 8 semanas, con dos computadores 

trabajando las 24 horas. Las características de los computadores se presentan a 

continuación: 

 

▪ Procesador i5 de 9na generación 

▪ 16 GB de RAM DDR4 

▪ Disco duro de estado sólido de 500 GB 

▪ Tarjeta gráfica NVIDIA Geforce 1050TI 

 

 

Figura 4.1 Visualización parámetros de entrada modelos cinemáticos 

 

4.1.2. Variables de Salida de Modelos Cinemáticos 

De cada uno de los modelos numéricos hay que extraer la información que es de interés 

y que luego será utilizada como un dato de entrada para los modelos de redes 

neuronales. Algunos datos son muy fáciles de extraer, y PLAXIS 2D los proporciona 

directamente, como por ejemplo los máximos esfuerzos en el revestimiento 𝑁𝑚𝑎𝑥, 𝑄𝑚𝑎𝑥 y 

𝑀𝑚𝑎𝑥. 
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Por otro lado, hay información que no tan sencilla de obtener, sin un análisis y 

procesamiento de los datos, como es el caso del radio plástico, ancho de influencia de la 

cubeta de asentamientos (𝑤), máximo asentamiento en superficie 𝑆𝑚𝑎𝑥 y 

desplazamientos en puntos de control del revestimiento del túnel, donde es necesario 

establecer ciertos criterios y teoría de túneles para obtener resultados representativos del 

problema físico.  

 

A continuación, se presentan los detalles de cada uno de los parámetros de salida, así 

como el procesamiento necesario para obtener los valores desde PLAXIS 2D. 

 

4.1.2.1. Máximo Asentamiento en Superficie y Ancho de Influencia 

Según lo expuesto en la Sección 2.1.4, a medida que el túnel se va excavando se 

producen deformaciones en superficie que forman la denominada cubeta de 

asentamientos, cuyo valor máximo se alcanza en el centro del coronamiento del túnel. 

Así también, esta cubeta se extiende lateralmente en un ancho de influencia 𝑤.  

 

En PLAXIS 2D es posible extraer la deformación de todos los nodos del suelo, así como 

también las coordenadas de estos. Si se quiere determinar las deformaciones de los 

nodos en superficie, se filtra la información para aquellos nodos que tengan coordenada 

𝑦 =0 m (Nivel de superficie se define a 0 m). Una vez que se tienen los datos de 

deformaciones superficiales, se filtran para obtener el valor máximo. Por otro lado, el 

ancho de influencia 𝑤 se define como aquella distancia lateral donde las deformaciones 

verticales son un 5% de la deformación máxima 𝑆𝑚𝑎𝑥. A modo de ejemplo, en la siguiente 

figura se muestran los valores 𝑤 y 𝑆𝑚𝑎𝑥 sobre una cubeta de asentamientos teórica. 

 

 

Figura 4.2 Cubeta de asentamientos y principales parámetros. 

𝑺𝒎𝒂𝒙 

𝒘 
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4.1.2.2. Radio Plástico  

De la teoría de interacción túnel-sostenimiento se tiene que, a medida que desciende la 

presión interna 𝑃𝑖 en el interior del túnel, el suelo que rodea la estructura comienza a 

plastificar, esta zona plastificada se extiende radialmente y la distancia desde el centro 

del túnel hasta el límite de la zona plastificada se le denomina radio plástico. En PLAXIS 

2D el radio plástico no es una variable de salida que se pueda obtener directamente 

desde el programa, sin embargo, alternativamente PLAXIS 2D proporciona puntos de 

plastificación en el contorno del túnel, tal y como se muestra en la Figura 4.3. 

 

 

Figura 4.3 Puntos de plastificación en el contorno del túnel PLAXIS 2D. 

A partir de la información que entregan los puntos de plastificación, se puede definir el 

radio plástico como la distancia perpendicular que hay desde el punto de plastificación 

más alejado, hasta el revestimiento del túnel. Para calcular esa distancia se necesitan las 

coordenadas de los nodos del revestimiento del túnel, así como también las coordenadas 

de los puntos de plastificación obtenidas desde PLAXIS 2D.  

 

Suponer que (𝑥𝑟𝑖,  𝑦𝑟𝑖) para 𝑖 ∈ {0, 1,… . , 𝑛} son las coordenadas del nodo 𝑖 que pertenece 

al revestimiento el túnel y que (𝑥𝑝𝑘, 𝑦𝑝𝑘) 𝑖 ∈ {0, 1,… . , 𝑚} son las coordenadas 𝑘 de un 

nodo que alcanza la plastificación en el suelo. Luego, la distancia entre ambos nodos 

sería:  

 

 
𝑑𝑖𝑘 = √(𝑥𝑟𝑖 − 𝑥𝑝𝑘)

2
+ (𝑦𝑝𝑖 − 𝑦𝑝𝑘)

2
 (4.1) 

 

Sin embargo, la distancia 𝑑𝑖𝑘 debe ser calculada para cada nodo que perteneces al 

revestimiento y tomar la menor de ellas: 
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 𝑑𝑖 = min(𝑑𝑖𝑘)     𝑝𝑎𝑟𝑎      𝑘 ∈ {0, 1, … . ,𝑚} (4.2) 

 

El procedimiento anterior se debe replicar para cada punto de plastificación. Al final de la 

iteración, se cuenta con un set de datos que corresponden a la menor distancia hay desde 

cada punto de plastificación al revestimiento del túnel. Como el objetivo es determinar el 

radio plástico se debe tomar la mayor de las distancias. 

 

 𝑅𝑎𝑑𝑖𝑜𝑃𝑙á𝑠𝑡𝑖𝑐𝑜 = max(𝑑𝑖)      𝑝𝑎𝑟𝑎     𝑖 ∈ {0, 1, … . , 𝑛}      (4.3) 

 

El radio plástico calculado con la ecuación (4.3) forma un círculo que abarca todos los 

puntos de plastificación de la Figura 4.3. 

 

La metodología anterior funciona muy bien cuando los únicos puntos de plastificación de 

los modelos numéricos son los que corresponden al radio plástico del túnel. No obstante, 

mediante el análisis de los modelos numéricos se distinguió que hay ocasiones donde, 

ya sea por las características del terreno, sobrecargas, geometría del túnel o alguna otra 

variable, se van a producir puntos de plastificación en superficie, los que se extienden 

más allá del límite plástico del túnel, tal y como se observa en la Figura 4.4. 

 

 

Figura 4.4 Puntos de plastificación en el contorno del túnel y en superficie (Color 

Cyan representa el medio donde está enterrada la estructura). 
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En estos casos se hace necesario imponer un límite para el radio plástico ya que, si se 

aplica el algoritmo para determinar el radio plástico sin un límite, el resultado sería un 

círculo que pasa por la superficie del terreno (que es donde se encuentra el punto de 

plastificación más alejado según la Figura 4.4). El límite viene dado desde la teoría de 

curvas características (abordado en la sección 2.2.3.), donde se establece que el radio 

plástico, en suelos modelados con criterio Mohr-Coulomb, puede ser determinado 

analíticamente mediante la siguiente expresión (Panet, 1995). 

 

 

𝑟𝑒 = 𝑟𝑖

[
 
 
 
𝐾𝑝 − 1
𝐾𝑝 − 1

(2𝑝0 − 2𝑐√𝐾𝑝) + 2𝑐√𝐾𝑝

𝑃𝑖(𝐾𝑝 − 1) + 2𝑐√𝐾𝑝

]
 
 
 

1
𝑘𝑝−1

 (4.4) 

   

La expresión anterior se ha comparado el radio plástico obtenido a partir de los puntos 

de plastificación de los numéricos en PLAXIS 2D (utilizando la metodología mencionada 

anteriormente), para ello se fijó el valor de 𝑃𝑖 = 0 en la ecuación (4.4). Los resultados de 

la comparación entregan diferencias porcentuales menores al 1%, sin embargo, el límite 

como tal debe ser ligeramente superior de manera que no condicione los resultados 

numéricos (sólo está ahí para asegurar que el algoritmo seleccione los puntos de 

plastificación que pertenecen al radio plástico, y no para imponer un valor como tal). Por 

lo expuesto anteriormente, el límite se fija en   𝑟𝑒 + 0.3𝑟𝑒 es decir, un 30% más que el 

valor que establece la expresión analítica (4.4). En la figura 9.4 se muestra gráficamente 

la imposición de este límite en la obtención de resultados. 

 

 

Figura 4.5 Límite para el radio plástico en casos donde hay plastificación en 

superficie. 
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4.1.2.3. Esfuerzos Internos en el Revestimiento  

Cuando se excava una sección de túnel, el suelo en el contorno entra en un proceso de 

deformación que continúa después de instalado el sostenimiento hasta alcanzar un 

estado de equilibrio (Panet, 1995). Esta deformación inducirá esfuerzos normales, de 

corte, y momento. Adicionalmente, la solicitación sísmica va a modificar este estado 

tensional en función de las características del sismo y las propiedades del suelo donde 

esté construido el túnel.   

 

En PLAXIS 2D se pueden obtener los esfuerzos internos axiales 𝑁, de corte 𝑄 (𝑜 𝑉) y 

momento flector 𝑀, en cada uno de los nodos asociados al revestimiento del túnel en el 

modelo numérico. Luego, se puede filtrar la información para obtener valores máximos 

globales de cada esfuerzo. 

 

4.1.2.4. Desplazamientos en el Contorno del Revestimiento 

Una vez finalizada la fase sísmica inducida cinemáticamente con una desangulación, se 

monitorean los desplazamientos en la dirección 𝑥 e 𝑦 en cuatro puntos de control del 

revestimiento, para 𝜃 = 0°, 90°, 180° 𝑦 270°, según se muestra en la Figura 4.6. 

 

Sin embargo, desde PLAXIS 2D sólo es posible extraer la información conjunta de todos 

los puntos que pertenecen al revestimiento, por lo tanto, si se quiere la información 

localizada de cuatro puntos, se deben procesar los datos para filtrarlos según las 

coordenadas de los nodos. Una vez localizada la coordenada, se almacenan los valores 

de los desplazamientos correspondientes en ambas direcciones. 

 

 

Figura 4.6 Puntos de control en el contorno del revestimiento del túnel. 
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4.2. Modelos Dinámicos 

De los modelos dinámicos se extrae la información mediante la cual se generan las 

curvas de fragilidad, para ello se considera como modelo base un túnel de 9 m de 

diámetro, a una profundidad de 15 m al centro de la excavación. Al igual que en los 

modelos cinemáticos, se considera la secuencia constructiva del túnel mediante método 

NATM, según los expuesto en la sección 6.1.7 (ver Figura 4.7).  

 

Para las curvas de fragilidad se estudian cinco tipos de suelo (A, B, C, D y E) los que se 

clasifican según la velocidad de ondas de corte promedio en los 30 metros superiores del 

estrato, denominada 𝑉𝑠30, según lo establecido en la Norma Chilena Nch433 y el Decreto 

Supremo 61 del 2011.  La selección de parámetros para cada tipo de suelo, según el 

modelo HS-Small, se presenta en la sección 9.2.1. 

 

Figura 4.7 Esquema general de la geometría de los modelos numéricos en PLAXIS 

2D para curvas de fragilidad. 
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Tabla 4.2 Clasificación sísmica del terreno según Decreto Supremo 61 (2011). 

Suelo Tipo  
Vs30 

(m/s) 
RQD 

qu 

(MPa) 

(N1) 

(golpes/pie) 

Su 

(MPa) 

A 
Roca, suelo 

cementado  
≥ 900 ≥50% 

≥10 

(εqu≤2%) 
  

B 

Roca blanda o 

fracturada, suelo 

muy denso y firme  

≥500  
≥0.40 

(εqu≤2%) 
≥50  

C 
Suelo denso, o 

firme 
≥350  

≥0.3 

(εqu≤2%) 
≥40  

D 

Suelo 

medianamente 

denso, o firme 

≥180   ≥30 ≥0.05 

E 

Suelo de 

compacidad, o 

consistencia 

mediana 

<180   ≥20 <0.05 

F Suelos Especiales * * * * * 

▪ N1: Índice de Penetración Estándar normalizado por presión de confinamiento de 0.1 

MPa. Aplicable sólo a suelo que clasifican como arenas. 

▪ RQD: Rock Quality Designation, según norma Astm D 6032. 

▪ qu: Resistencia a la compresión simple del suelo. 

▪ εqu: Deformación unitaria desarrollada cuando se alcanza la resistencia máxima en el 

ensayo de compresión simple 

▪ Su: Resistencia al corte no-drenada del suelo 

 

Para el análisis incremental dinámico (IDA), se consideran diez registros sísmicos del 

terremoto del Maule Mw = 8.8, ocurrido el 27 de febrero de 2010 (Los registros fueron 

obtenidos en roca, excepto el de Antumapu que es grava de Santiago). Cada sismo es 

escalado 10 veces, desde 0.1 g hasta 0.5 g en la base del modelo y son aplicados a los 

cinco diferentes tipos de suelo considerados. Lo anteriormente expuesto, significa que 

por cada tipo de suelo se procesan 100 modelos dinámicos (10 sismos escalados 10 

veces cada uno), generando en total 500 modelos dinámicos. 

 

Las características de los registros sísmicos se presentan en la tabla Tabla 4.3. 
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Tabla 4.3 Características de los registros sísmicos utilizados para análisis dinámicos 

de los modelos numéricos. 

Registro Componente PGA [g] Duración [s] 

Antumapu  E-O 0.338 150 

Antumapu N-S 0.286 150 

Rapel E-O 0.199 65 

Rapel N-S 0.211 65 

Roble E-O 0.133 200 

Roble N-S 0.188 200 

Santa Lucía  E-O 0.169 200 

Santa Lucía N-S 0.122 200 

Viña del Mar E-O 0.340 135 

Viña del Mar N-S 0.223 135 

  

 

4.2.1. Parámetros de Entrada Modelos Dinámicos  

Según cada tipo de suelo, clasificados a partir de la Norma Chilena Nch433 y Decreto 

Supremo 61, se seleccionaron el siguiente set de parámetros y estratigrafía 

representativa uniforme de 60 m utilizando el modelo constitutivo Hardening Soil Small 

(HSS). En el Anexo C se presentan los detalles y justificación respecto a la selección de 

estos parámetros. 
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Tabla 4.4 Parámetros modelos HSS para cada tipo de suelo. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Modelo Hardening Soil Small 

Suelo 

Tipo 

A 

Tipo 

B 

Tipo 

C 

Tipo 

D 

Tipo 

E 

Parámetro de Suelo Símbolo Unidad Valor Valor Valor Valor Valor 

Peso Unitario γ kN/m3 25 23 20 19 19 

Ángulo de Fricción ∅ ° 45 42 35 30 25 

Cohesión c kPa 500 30 20 30 10 

Ángulo de Dilatancia Ψ ° 20 15 5 0 0 

Coeficiente de Poisson νur - 0.2 0.2 0.2 0.3 0.3 

Altura del Estrato Alt m 60 60 60 60 60 

Rigidez Secante Tx Drenado E50
ref MPa 612 275 80 20 3.25 

Rigidez Tangente Carga 

Primaria Odómetro 
Eoed

ref MPa 428 190 72 20 3.25 

Rigidez de Carga y Descarga Eur
ref MPa 1836 900 240 150 9.75 

Presión de Referencia pref kPa 100 100 100 100 100 

Potencia de Dependencia 

Tensión-Rigidez 
m - 0.5 0.55 0.7 0.8 1 

Módulo de Corte Inicial G0
ref MPa 2550 1100 326 140 31.2 

Deformación para G = 

0.722G0 
γ0,7 [%] 0.011 0.011 0.014 0.01 0.07 

K0 para N - C K0
nc - 0.4 0.43 0.5 0.55 0.58 

Rayleigh α α - 0.2539 0.1944 0.119 0.0821 0.0504 

Rayleigh β β - 3.25e-5 4.25e-5 6.94e-5 10e-5 16.4e-5 
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A partir de la información presentada en las tablas anteriores, y considerando que se está 

utilizando el modelo constitutivo Hardening Soil Small, se puede determinar la velocidad de 

onda de corte a pequeñas deformaciones (basado en el perfil de rigidez al corte, expresión 

(4.5)) haciendo uso la ecuación (4.6) (PLAXIS2D Ground response analysis, 2015).  

 

 

 
𝐺0 = 𝐺0

𝑟𝑒𝑓 (
𝑐∙cos𝜙−𝜎3

′ ∙sin𝜙

𝑐∙cos 𝜙+𝑝𝑟𝑒𝑓∙sin𝜙
)  (4.5) 

 

 

𝑉𝑠 = √
𝐺0

𝜌
 (4.6) 

 

Con las consideraciones anteriores se obtiene es un perfil de velocidad de onda de corte 

variable con la profundidad a medida que aumenta el confinamiento. A partir de estos 

perfiles se calcula el valor de 𝑉𝑠30 según la expresión (4.7), para lo cual se divide los 

primeros 30 m de suelo en estratos de 0.5 m de alto y se determina la velocidad promedio 

en cada uno de ellos. Según lo expuesto anteriormente, se tienen los perfiles de velocidad 

de ondas de corte presentados en la Figura 4.8. 

 

 
𝑉𝑠30 =

∑ ℎ𝑖
𝑛
𝑖=1

∑
ℎ𝑖
𝑉𝑠𝑖

𝑛
𝑖=1

 (4.7) 

 

Donde:  

 

▪ ℎ𝑖:  Espesor del estrato 𝑖 [m] 

▪ 𝑉𝑠𝑖: Velocidad de onda de corte del estrato 𝑖 [m/s] 

▪ 𝑛:   Número de estratos en los 30 metros superiores del terreno 

 

La Tabla 4.5 muestra la velocidad de ondas de corte promedio en los primeros 30 metros 

superiores (Vs30) de cada tipo de suelo. 

Tabla 4.5 Vs30 para cada tipo de suelo. 

Tipo de Suelo Vs30 [m/s] 

A 1018 

B 707 

C 408 

D 285 

E 134 
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Figura 4.8 Perfiles de velocidad de ondas de corte según los parámetros establecidos para cada tipo de suelo.
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Respecto al recubrimiento se considera un hormigón H35 con un espesor de 0.35 m, 

mismas características del revestimiento de los túneles interestación de la línea 6 del 

metro de Santiago (Ferrovial-Construcción del tramo 2 de la línea 6 del Metro de Santiago 

de Chile, 2021). Por simplicidad el recubrimiento se modela de manera lineal 

considerando el siguiente set de parámetros. 

 

Tabla 4.6 Parámetros del hormigón de recubrimiento de túnel para modelos 

dinámicos. 

Parámetro Símbolo Valor Unidad 

Resistencia a la compresión 

simple del hormigón 
𝑓𝑐

′ 30 MPa 

Módulo de elasticidad 𝐸 25700 MPa 

Espesor del recubrimiento 𝑡 0.35 m 

Coeficiente de Poisson 𝜈 0.2 - 

Área por unidad de largo 𝐴 0.25 m2/m 

Inercia por unidad de largo  𝐼 0.00357 m4/m 

Coeficiente 𝐸𝐴 𝐸𝐴 9010e3 kN/m 

Coeficiente 𝐸𝐼 𝐸𝐼 91.98e3 kNm2/m 

 

 

4.2.2. Parámetros de Salida de Modelos Dinámicos 

Una vez finalizada la fase de cálculo dinámica se extrae la información de los esfuerzos 

internos axiales 𝑁, y momento flector 𝑀. A diferencia de los modelos cinemáticos, donde 

estos valores se extraen una sola vez por modelo, en los modelos dinámicos se extraen 

en cada paso de tiempo de 0.1 s. Para ejemplificar, suponer un registro sísmico de 100 

s, la cantidad de pasos de tiempo de 0.1 s serían 1000 pasos.  Luego, en cada uno de 

estos pasos se extrae la información de 50 nodos que pertenecen al revestimiento, lo que 

resulta en 50000 pares de datos (𝑁,𝑀), en un sólo modelo. 

 

Además de lo anterior, una vez que se ha procesado todo el registro, se extrae la máxima 

aceleración en superficie (PGA) en el punto de control mostrado en la Figura 4.7. 

Utilizando toda esta información es posible generar los gráficos de evolución de estados 

de daño y las curvas de fragilidad del túnel.  
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Figura 4.9 Flujo de trabajo para extraer la información de modelos dinámicos para 

curvas de fragilidad. 
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5. ANÁLISIS DE ASENTAMIENTOS 

5.1. General 

Los túneles forman parte vital del sistema de transporte en las actividades civiles, 

económicas, y administrativas de una ciudad, conectando diferentes zonas urbanas y 

laborales a través de infraestructura subterránea desarrollada en diferentes ambientes 

geomorfológicos de roca y suelo, y variados entornos urbanísticos. Los túneles también 

son parte vital de la infraestructura industrial y operacional en actividades como la minería 

o estructuras de captación de agua como represas. El desarrollo de un túnel influye en la 

infraestructura alrededor de él, por los diferentes efectos que su construcción tiene sobre 

el suelo/roca y los estados tensionales inducidos sobre los diferentes depósitos en los 

cuales ha sido construido. En el contexto de un túnel, una de las variables críticas a 

controlar es el asentamiento que la obra subterránea puede tener en superficie, y por 

ende, en la infraestructura superficial. Existen algunos modelos para caracterizar el 

asentamiento superficial, los cuales han sido desarrollados en base a modelos analíticos 

y observacionales, y que han sido ampliamente aceptados por la comunidad. Por una 

parte, las ventajas de estos modelos es que son sencillos en su formulación, y se ajustan 

de manera bastante aceptable a las observaciones, según el tipo de suelo en el cual se 

encuentran. Por otra parte, la cantidad de información con la cual trabajan deben 

ajustarse en vista de los supuestos con los cuales trabajan, así como la alta 

heterogeneidad lateral de las diferentes unidades de suelo que existen a lo largo de su 

desarrollo. Actualmente, existen muchas técnicas estadísticas y de ajuste para trabajar 

modelos analíticos y empíricos, dentro de las cuales destaca la ciencia de datos y el 

manejo de una gran cantidad de información, la cual es posible trabajar con herramientas 

computacionales y de programación con gran capacidad. Dentro de estas técnicas, una 

de las más reconocidas es la de aprendizaje profundo, en la cual los algoritmos 

desarrollados reciben información, con la cual son capaces de inferir relaciones útiles 

entre las diferentes variables con las cuales se trabaja dicho problema. Dicho de otra 

manera, los algoritmos “entrenan” con información validada y conocida, para 

posteriormente entregar pronósticos en una situación similar, pero desconocida. En el 

contexto presentado, este estudio desarrolla algoritmos de aprendizaje profundo para 

caracterizar el asentamiento superficial inducido por túneles construidos a través de la 

metodología NATM. Para el desarrollo del estudio, los algoritmos se generan con Tensor 

Flow, una biblioteca para desarrollar y entrenar modelos de aprendizaje profundo a través 

de Python. Los datos e información con los cuales los algoritmos aprenden se generan a 

través del análisis de asentamiento obtenido de modelos numéricos de túneles 

generados en PLAXIS 2D. Los modelos se generaron a partir de la discriminación de las 
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principales variables que determinan el asentamiento de túneles, identificando como 

variables críticas que definen el asentamiento: 1) módulo de deformación del suelo 2) 

sobrecarga superficial, 3) radio del túnel, 4) cohesión, 5) profundidad al centro del túnel, 

y 6) ángulo de fricción. Con estas variables identificadas, se generaron ~33,000 modelos 

numéricos, de los cuales se utilizó el 80% para entrenar los algoritmos, el 19.7% se 

destinó a validación, mientras que el 0.3% restante se utilizó para el desarrollo de las 

pruebas de desempeño. Los principales resultados del estudio sugieren que los 

algoritmos captan la lógica de los datos entregados, prediciendo de buena manera los 

asentamientos, la cubeta de asentamientos, y el radio plástico. De esta manera, se 

observa que las metodologías de aprendizaje profundo son herramientas que 

simplificarían importantes aspectos relacionados al diseño de túneles.  

 

5.2. Introducción 

Los túneles son estructuras críticas del sistema de transporte. Conectan diferentes zonas 

urbanas y laborales a través de infraestructura subterránea, interactuando con variados 

entornos urbanísticos tanto en ciudades como faenas industriales, permitiendo el 

desarrollo de actividades civiles, económicas, industriales y administrativas (Hashash et 

al., 2001). Por ejemplo, ciudades como Santiago de Chile consta de una población que 

supera los 7 millones de habitantes (Censo 2017, Instituto Nacional de Estadísticas INE), 

con más de 2.8 millones de pasajeros utilizando diariamente el servicio de metro, el cual 

tiene siete líneas operativas que suman 140 km y 75 km proyectados a completar al 2027, 

con 55% de la infraestructura subterránea. Por otro lado, la industria minera es una de 

las actividades productivas más importantes de Chile, ya que representa el 10% del PIB, 

60% de las exportaciones y 20 % de los ingresos fiscales (Consejo minero, 2020). 

Actualmente, 11% de la producción total de cobre proviene de túneles mineros, y 

aumentará al 14% en 2030. Por ejemplo, actualmente Chuquicamata, la mina de rajo 

abierto más grande del mundo, pasará a ser subterránea a más de dos kilómetros de 

profundidad desde la superficie para extraer ~1700 millones de toneladas de cobre 

(Codelco, 2014).  

 

La excavación, construcción, y operación de un túnel influyen la infraestructura alrededor 

de él, por los diferentes efectos que las diferentes etapas tienen sobre el suelo/roca 

producto de los cambios tensionales inducidos en la masa de suelo roca. De esta manera, 

una de las variables críticas a controlar en el desarrollo de un túnel es el asentamiento 

que la obra subterránea puede tener en superficie, y por ende, en la infraestructura 

superficial, por las deformaciones y desplazamientos en el terreno circundante en el 

entorno de la excavación. Estos desplazamientos en la periferia del túnel conforman un 

volumen de suelo desplazándose radialmente hacia él desde la superficie (Bobet, 2001). 
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Estos desplazamientos se ven reflejados como asentamientos superficiales, los cuales 

pueden provocar daños serios en las estructuras existentes (Chou & Bobet, 2002). Estos 

desplazamientos están significativamente influenciados por la metodología de 

construcción, la cual puede ser del tipo cut and cover, TBM, y NATM. Por ejemplo, un 

túnel excavado con TBM (Tunnel Boring Machine), presenta cinco mecanismos que 

influyen el campo de desplazamientos inducido: 1) Deformación del suelo en el frente por 

relajación de tensiones, 2) Sobre-excavación producida por la cabeza de corte con el 

objetivo de reducir la fricción, 3) Gap físico entre el trasdós de las dovelas y parte exterior 

del escudo, 4) Deformación del sostenimiento debido a las cargas del terreno, y 5) 

Deformaciones de largo plazo por consolidación del terreno, en caso de suelos finos ( 

Attewell et al., 1986). Estas variables se pueden observar en la Figura xx. 

 

 

Figura 5.1  Mecanismos asociados al asentamiento superficial (adaptado de Attewell et 

al., 1986). 

Las variables identificadas anteriormente son extrapolables a la metodología llamada 

New Austrian Tunnelling Method, a excepción del gap físico que se observa en la 

metodología TBM. Así, es fundamental el poder inferir de manera lo más correcta posible 

los campos de desplazamientos y asentamientos producidos por la presencia de un túnel. 

Actualmente, existen metodologías analíticas y numéricas para estimar los 

asentamientos producidos por un túnel.  

 

Por una parte, las metodologías analíticas estiman la forma de la cubeta de 

asentamientos en superficie en la sección transversal del túnel, asumiendo que las 

deformaciones del terreno se han estabilizado, siendo un problema de naturaleza 

bidimensional. Existen cuatro metodologías analíticas para estudiar asentamientos de 

túneles: 1) Schmidt and Peck (1969), 2) Sagaseta and Oteo (1974), 3) Verruijt and Booker 

(1996), y 4) Logan and Poulos (1998). La metodología de Schmidt-Peck (1969) asume 

que el asentamiento sigue una distribución de probabilidad normal invertida, donde se 

estima el punto de inflexión 𝑖 a partir del radio del túnel, la profundidad 𝑧, y el tipo de 

suelo, pudiendo calcular el volumen de asentamiento. Si bien la metodología es sencilla, 
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requiere mayor robustez geotécnica. Sagaseta and Oteo (1974) estudian el 

desplazamiento vertical en superficie usando la distribución Gaussiana de Peck (1969), 

considerando elementos de parámetros geotécnicos y constructivos. El método incorpora 

la componente geotécnica en la estimación del máximo asentamiento 𝑆𝑚𝑎𝑥 en el centro 

del túnel, permitiendo evaluar asentamientos en superficie. La metodología de Verruijt & 

Booker (1996) entrega una solución analítica asumiendo un túnel construido en un semi-

espacio elástico y homogéneo, considerando el efecto de ovalización y pérdida de terreno 

alrededor del túnel para estimar los asentamientos, producto de la deformación del 

sostenimiento y los parámetros geotécnicos del suelo a través del parámetro “gap”. 

Finalmente, la metodología de Loganathan & Poulos (1998) refina el método de Verruijt 

& Booker (1996), asumiendo que la pérdida de terreno se distribuye heterogéneamente 

en el contorno del revestimiento. En todas estas metodologías analíticas, aparecen como 

variables fundamentales: 1) el radio del túnel, 2) la profundidad, y 3) el módulo de 

deformación del suelo. La Figura 5.2 presenta la distribución de asentamientos en 

superficie según lo expuesto por los diferentes autores para un caso específico de un 

túnel de 7 m de diámetro a 20 m de profundidad en un suelo blando. 

 

 

Figura 5.2 Distribución de asentamientos en superficie según diferentes autores. 

 

Las metodologías numéricas son hoy en día las herramientas más utilizadas para para el 

análisis de asentamiento, ya que trabajan la discretización de un medio asumiéndolo 

continuo, refinando los análisis en tiempos razonables. En vista del uso de estas 

herramientas, se ha podido identificar que las principales variables que identifican el 

asentamiento son: 1) módulo de deformación del suelo 2) sobrecarga superficial, 3) radio 

del túnel, 4) cohesión, 5) profundidad al centro del túnel, y 6) ángulo de fricción (Liu et al., 
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2018; Moeinossadat & Ahangari, 2019). Así, a través del uso de software como PLAXIS 

2D o 3D se pueden estudiar asentamientos usando elementos finitos. El uso de estas 

herramientas requiere de un buen criterio de modelación en problemas geotécnicos, así 

como también las propiedades de los materiales y el correcto uso de modelos 

constitutivos como Mohr-Coulomb y Hardening Soil Small. En este contexto, el estudio 

de asentamientos en túneles se puede realizar complementando las herramientas 

numéricas y teóricas desarrolladas hasta ahora. (Bobet, 2010; Zienkiewicz & Taylor, 

2000; Brady, 2004). 

 

Actualmente, ciencias y tecnologías emergentes como el big data, la inteligencia artificial 

y el aprendizaje automático se han desarrollado a un nivel que permite utilizar dichas 

herramientas en espacios que pueden ir más allá de la computación, la ingeniería 

eléctrica, y la ingeniería de software (Carleo et al., 2019). Dentro de estas técnicas, una 

de las más reconocidas es la de aprendizaje profundo, en la cual los algoritmos 

desarrollados trabajan con información que se les entrega para encontrar y construir 

relaciones significativas entre una gran cantidad de variables que definen un problema. 

En este contexto, los algoritmos “entrenan” con información validada y conocida, para 

desarrollar capacidades estimativas ante situaciones desconocidas, pero de 

características similares (Mitchel, 1997). Herramientas como TensorFlow, Python, entre 

otras, en conjunto con softwares de ingeniería, permiten desarrollar sistemas 

automatizados de análisis que sistematizan el desarrollo de modelos numéricos pudiendo 

realizar análisis de sensibilidad en tiempos significativamente menores a las 

tradicionales, ampliando las actuales capacidades que entregan softwares geotécnicos 

como PLAXIS.   

 

La ingeniería geotécnica trabaja con materiales (suelo/roca) que exhiben un 

comportamiento variado e incierto debido a los complejos procesos físicos asociados con 

la formación de estos materiales (Mitchell & Soga, 2005). Algunas fuentes de incertezas 

se deben a la composición del suelo, errores de muestreo de campo/laboratorio y 

caracterización de los parámetros de resistencia y rigidez de los suelos. Muchas veces 

las formas tradicionales son muy simplificadas para lidiar con estas complejidades, en 

ese contexto, la aplicación de los métodos de inteligencia artificial ha aparecido en el 

campo de la ingeniería geotécnica exhibiendo una alta capacidad predictiva en 

comparación con los métodos tradicionales, y como resultado de esto han adquirido cada 

vez más confiabilidad (Juwaied, 2018; Yin et al., 2020). Algunos de los campos de 

aplicación más comunes en ingeniería geotécnica corresponden a la caracterización de 

sitio, capacidad de fundaciones, asentamientos de fundaciones, licuefacción, estabilidad 

de taludes, estructuras de retención, túneles y estructuras subterráneas (Juwaied, 2018). 
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En particular, en el ámbito de túneles varios métodos inteligentes han sido utilizados para 

predecir el máximo asentamiento superficial producto de la excavación de estas 

estructuras (Ahangari et al., 2015; Bouayad & Emeriault, 2017; Boubou et al., 2010; Chen 

et al., 2019; Darabi et al., 2012; Kohestani et al., 2017; Moeinossadat & Ahangari, 2019b; 

Mohammadi et al., 2014; Pourtaghi & Lotfollahi-Yaghin, 2012; Santos & Celestino, 2008; 

Shi et al., 1998; Suwansawat & Einstein, 2007), donde se ha verificado la capacidad 

predictiva de los modelos para la estimación del asentamiento en superficie comparado 

con datos de campo de diferentes túneles urbanos en el mundo (Mahmoodzadeh et al., 

2020). A pesar de la buena capacidad predictiva que demuestran estos nuevos métodos 

de inteligencia artificial, la principal limitante es la cantidad de datos con los que se han 

entrenado los algoritmos, haciendo uso del orden de 400 datos en el mejor de los casos. 

Por otro lado, aún hay espacio para desarrollar investigación mediante el uso de modelos 

de inteligencia artificial con otras variables de estudio más allá del máximo asentamiento 

en superficie, como pueden ser el ancho de influencia de la cubeta de asentamientos, 

radio plástico y esfuerzos internos del revestimiento, entre otras.  

 

En el contexto presentado, este estudio desarrolla algoritmos de aprendizaje profundo 

entrenados para caracterizar el asentamiento superficial y radio plástico inducido por 

túneles construidos con NATM. El estudio inicialmente identifica las principales variables 

que determinan el asentamiento de túneles, como módulo de deformación del suelo, 

sobrecarga superficial, radio del túnel, cohesión, profundidad al centro del túnel, y el 

ángulo de fricción. Posteriormente, se generaron ~33.000 modelos numéricos con la 

finalidad de entrenar, validar, y evaluar los algoritmos desarrollados. Se observó que los 

algoritmos captan la lógica de los datos entregados, prediciendo de buena manera los 

asentamientos, la cubeta de asentamientos, y el radio plástico, entregando evidencia 

adicional respecto a lo promisorio que pueden ser estas metodologías correctamente 

implementadas en ingeniería geotécnica, en particular aportando importantes aspectos 

relacionados al diseño de túneles. La Figura 5.3 presenta el esquema de trabajo general 

para el análisis de asentamientos con redes neuronales profundas. 
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Figura 5.3 Diagrama de flujo para análisis de asentamientos mediante DNN. 

 

5.3. Machine Learning 

Machine Learning (ML) o Aprendizaje automático (AA) es una subespecialidad de la 

inteligencia artificial que desarrolla algoritmos computacionales que actualizan su 

desempeño en base al uso y manejo de datos, construyendo modelos con datos de 

entrada y salida, denominados datos de entrenamiento. Así, los algoritmos generados 

realizan tareas sin estar programados explícitamente para hacerlo (Mitchel, 1997). Hoy 

en día, es una herramienta que tiene variadas aplicaciones como minería de datos, 

medicina, realidad virtual, robótica, sistemas operativos, etc. El aprendizaje automático 

puede ser 1) supervisado, y 2) no supervisado. En el aprendizaje supervisado se 

construye un modelo basado en un conjunto de datos con entradas y salidas (Russell & 

Norvig, 2003), llamados datos de entrenamiento, iterándose para que el modelo genere 

correlaciones que puedan estimar una salida en base a entradas. En el aprendizaje no 

supervisado, el algoritmo se estructura para sólo considerar datos de entrada, y generar 

clasificaciones y categorías. Los tipos de aprendizaje automático más reconocidos son 

1) Redes Neuronales, que funciona con nodos dispuestos en capas que conectan con 
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capas anexas, buscando emular el funcionamiento del cerebro humano, 2) Árboles 

Aleatorios o de decisión, donde cada nodo es una prueba de una variable específica, 

siendo las ramas los resultados de salida de dicha prueba, 3) Análisis de Regresión, 

donde se fija una variable como dependiente y estudia su comportamiento con otras 

variables independientes, y 4) Redes Bayesianas, que realizan clasificaciones de cada 

valor como independiente de otro, estimando con mucha efectividad una categoría dentro 

de un conjunto de datos con modelos probabilísticos. En este contexto, aparece el 

concepto de Deep Learning (DL) o Aprendizaje Profundo (AP), utilizando arquitecturas 

de redes neuronales compuesta por nodos y capas con un alto número de capas ocultas. 

Mientras una red neuronal convencional contiene tres capas ocultas, una red neuronal 

profunda puede ser considerablemente mayor y que va a depender de la complejidad de 

las relaciones que se pretende modelar (Manisha et al., 2020), pudiendo trabajar con 

grandes cantidades de datos, capturando mejor las no linealidades para entregar mejores 

estimaciones. 

 

Este trabajo considera el uso de una red neuronal profunda de aprendizaje automático 

supervisado,  donde los datos {𝑥𝑖, 𝑦𝑖}𝑖=1
𝑛 , denotan las entradas 𝑥𝑖 y salidas 𝑦𝑖  (Lindholm 

et al., 2019). Por lo tanto, se conoce previamente cuales son los resultados que debe 

producir un modelo según datos de entradas, siendo un desafío el generar la suficiente 

cantidad de datos y etiquetarlos para incorporarlos en los modelos (García et al., 2017).  

 

La Figura 5.4b muestra la arquitectura general de una red neuronal profunda (DNN). A la 

izquierda están los nodos de entrada (𝑎1, . . 𝑎𝑘, . . 𝑎𝑥), siendo la capa de entrada. A la 

derecha están los nodos de salida (𝑛𝑘, . . 𝑛𝑣), o capa de salida. Las capas intermedias, u 

ocultas, es donde el algoritmo de machine learning aprende. La cantidad de capas ocultas 

se denomina profundidad de la red neuronal, con la amplitud siendo la cantidad de nodos 

en cada capa; mientras más capas ocultas y más nodos por capas, más profunda y 

amplia será la red neuronal, generando relaciones más complejas entre datos. La 

profundidad y amplitud se definen según el criterio de quien construye los modelos en 

base a la calidad de los resultados, y son valores de las configuraciones del modelo de 

inteligencia artificial durante el proceso de entrenamiento, denominados 

“hiperparámetros”. Así, un hiperparámetro es un parámetro del algoritmo con el que se 

construye un modelo, y no del modelo en sí. El valor adecuado de los hiperparámetros 

depende del problema que se desea resolver; la selección de los valores se puede guiar 

según valores que previamente validados o “prueba y error”. La combinación de 

hiperparámetros determina la calidad del modelo de Machine Learning en cuanto al nivel 

de precisión de las predicciones. 
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(a)                                                           (b) 

Figura 5.4 a) Deep learning como subcampo de aprendizaje automático e inteligencia 

artificial. b) Arquitectura general de una red neuronal profunda (DNN). 

Entrenar una red neuronal requiere mucho trabajo puesto que la bondad del aprendizaje 

automático depende de la calidad de los datos (García et al., 2017).  Por esta razón, 

antes de utilizar los datos para entrenar un modelo de IA se requiere un preprocesamiento 

para reducir/eliminar los factores negativos y asegurar la calidad de la información. 

 

El preprocesamiento es vital para la fase de entrenamiento, pues asegura la calidad del 

conjunto de datos (García et al., 2017), requiriendo métodos estadísticos como por 

ejemplo: 1) Comprensión de datos que utilizan estadísticas resumidas para tener la 

distribución de las variables y sus correlaciones, utilizando cuadros, diagramas y gráficos 

para entender los datos, 2) Limpieza de datos, donde se identifica y repara los problemas 

que los datos puedan presentar, como pérdida de valores, errores, o sesgos, permitiendo 

detectar valores atípicos en una distribución esperada, así como también completar 

valores. 3) Selección de datos, donde se seleccionan las variables relevantes para 

modelar y hacer predicciones, permitiendo identificar aquellas variables relevantes en el 

resultado, y generar muestras representativas más pequeñas a partir de conjuntos 

grandes. 4) Preparación de datos, donde los datos se modifican en su estructura o forma 

para que sean más adecuados al problema, como son la estandarización y normalización 

de los datos. 

 

En este contexto, y para facilitar el entrenamiento de los modelos, los datos se dividen 

en tres subconjuntos: 1) entrenamiento, 2) validación, y 3) prueba. Los datos de 

entrenamiento y validación se utilizan en el proceso de aprendizaje mientras que los de 

prueba verifican la calidad de los resultados, mejorando la precisión del modelo 

simulando situaciones de la vida real. 
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La capacidad de aprendizaje del algoritmo de red neuronal está condicionada por la 

estructura interna del modelo, que está definida por cuatro aspectos fundamentales, 1) 

función de pérdida, 2) algoritmo de optimización, 3) función de activación, y 4) 

inicializadores (Mitchel, 1997). La función de pérdida se entiende como una forma de 

representar el error, midiendo la cercanía del valor de salida del modelo con el valor 

objetivo de los datos de entrenamiento (Lindholm et al., 2019). Por ejemplo, en el caso 

de un modelo de regresión una función de pérdida común es el error cuadrático medio 

(MSE), mientras que, para el caso de modelos de aprendizaje profundo, funciones de 

pérdida típicas son el error absoluto medio, error sesgo promedio, entropía cruzada, etc. 

Para minimizar el error de modelo se hace uso de un algoritmo de optimización, cuya 

función es variar el peso y sesgo en cada nodo hasta alcanzar el mínimo de la función de 

pérdida. Dicho proceso de optimización incorpora una regla de actualización dependiente 

de un hiperparámetro denominado tasa de aprendizaje (𝜂). Un algoritmo de optimización 

común en modelos de aprendizaje simples es el descenso del gradiente estocástico SGD 

(Bottou, 1991). La tasa de aprendizaje determina la velocidad de convergencia para 

encontrar el mínimo de la función de pérdida (Ketkar, 2017); según la Figura 5.5, la tasa 

de aprendizaje debe ser lo suficientemente baja como para alcanzar el mínimo más 

cercano en un tiempo razonable y lo suficientemente alta como para alcanzar el mínimo 

y no oscilar en torno a él. 

 

 

                          (a)                                         (b)                                       (c) 

Figura 5.5 Efecto de la tasa de aprendizaje en encontrar el mínimo del problema de 

optimización (Ketkar, 2017). 

 

 

 

 

 

 



114 

 

Una función de activación se puede reconocer como una no-linealidad, función limitadora 

o umbral, que modifica el valor de entrada a un nodo o impone un límite que se debe 

sobrepasar para proseguir a otra neurona (Sharma et al., 2020). Por otro lado, los 

inicializadores hacen referencia al punto de partida de los pesos y los sesgos del modelo 

de red neuronal, dichos valores iniciales influyen en la capacidad del algoritmo de 

converger y puede ser que algunos puntos iniciales sean tan inestables que el algoritmo 

encuentra dificultades numéricas y falla por completo (Goodfellow et al., 2016). El 

enfoque actual para la inicialización de los algoritmos se denomina “inicialización Glorot 

o Xavier” (Glorot & Bengio, 2010). 

 

Finalmente, un aspecto importante es el nivel de ajuste a los datos de salida que alcanza 

un modelo en el proceso de entrenamiento. Según la Figura 5.6 en cada gráfico los 

puntos azules representan los datos reales, mientras que la línea punteada es la 

predicción del modelo. Un modelo subajustado no captura bien la tendencia de los datos 

de entrenamiento y su rendimiento es deficiente (Figura 5.6a). Un modelo con un ajuste 

apropiado luce como el de la Figura 5.6b, se observa que el modelo capta la tendencia 

general de los datos aproximándose suficientemente bien a la mayoría de ellos. Por 

último,  un modelo sobreajustado recoge y aprende del ruido o las fluctuaciones aleatorias 

en el conjunto de datos de entrenamiento (García et al., 2017; Tripathi, 2020), en este 

caso el modelo es extremadamente bueno con los datos de entrenamiento, logrando un 

ajuste casi perfecto a cada uno de ellos (Figura 5.6c), sin embargo, la capacidad 

predictiva es deficiente si se aplica a un conjunto de datos diferente al de entrenamiento.  

 

 

 

(a)                                           (b)                                        (c) 

Figura 5.6 Representación de un modelo sub-ajustado, bien ajustado y sobre-

ajustado (Hoffman, 2020). 
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5.4. Metodología  

En el presente trabajo, se aplican las técnicas de machine learning para la estimación de 

asentamientos para un túnel en un depósito de suelos a través del desarrollo de modelos 

numéricos en PLAXIS. La metodología general de trabajo considera tres grandes 

aspectos: 1) análisis de sensibilidad y determinación de los parámetros de entrada de los 

modelos, 2) Modelación numérica en PLAXIS 2D para generar la base de datos, y 3) 

Entrenamiento, validación y pruebas de desempeño de los modelos de aprendizaje 

profundo. El objetivo del análisis de sensibilidad es determinar aquellas variables que 

deben ser consideradas en el diseño iterativo y aquellas que tienen importancia 

secundaria, según su influencia en el resultado final. Lo anterior, considerando que el 

diseño de túneles está controlado por una serie de variables o parámetros como las 

condiciones del terreno, profundidad del túnel, características geométricas de la sección, 

condiciones sísmicas, etc. Sin embargo, es esperable que algunas de estas variables 

tengan mayor influencia en la respuesta observada por la construcción del túnel por sobre 

otras. Una vez establecidas las variables más importantes se procede a modelar el 

problema físico en el software de elementos finitos PLAXIS 2D, donde se definen las 

propiedades del suelo, geometría del túnel, estructura del revestimiento, estados de 

carga, secuencia constructiva, etc. Para optimizar el desarrollo y análisis de los modelos 

numéricos en PLAXIS 2D se hace uso de una aplicación de interfaz de usuario (API) 

Python-PLAXIS, la que funciona mediante scripts codificados en Jupyter Notebook (una 

aplicación web que permite crear y compartir documentos de código en vivo). Mediante 

la API se desarrollan los bloques de código que imitan el proceso de modelación manual, 

permitiendo también el análisis y extracción de información de forma automática. La 

programación de los modelos es ejecutada de tal manera que en cada iteración cambia 

una de las variables de entrada respecto al caso anterior, con esos datos se genera el 

modelo del túnel en el estrato de suelo considerando la secuencia constructiva mediante 

la metodología NATM, finalmente se corre y analiza el modelo para extraer la información 

de cada nodo. Esa información es procesada para obtener los parámetros de salida 

buscados, que en este caso corresponden a: 1) máximo asentamiento en superficie, 2) 

ancho de influencia, y 3) radio plástico. El diagrama de flujo general para la extracción de 

datos se presenta en la Figura 5.7. 

 

La última parte de la metodología consiste en la estructuración del algoritmo de 

aprendizaje profundo en Python 3.0 haciendo uso de la biblioteca de software 

TensorFlow, la cual proporciona un ecosistema completo para ayudar a resolver 

problemas complejos referentes al aprendizaje automático. Una vez estructurado el 

modelo se procede a cargar el conjunto de datos de entrenamiento y validación a partir 

de los cuales el modelo extraerá el conocimiento, para finalmente realizar las pruebas de 
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desempeño que evalúan la capacidad predictiva del modelo DNN en comparación con 

los resultados de PLAXIS 2D. El diagrama de flujo de las actividades que considera el 

trabajo se describe en la Figura 5.8. 

 

 

Figura 5.7 Diagrama de flujo de la generación de datos de asentamiento a partir de 

modelos numéricos. 

 

 

Figura 5.8 Flujo general del proceso de entrenamiento de un modelo de red neuronal 

de aprendizaje profundo. 
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5.5. Resultados  

En las secciones 5.5.1 y 5.5.2 se presentan los resultados de análisis de sensibilidad y 

las pruebas de desempeño realizadas sobre los algoritmos de redes neuronales 

profundas, respectivamente.  

  

5.5.1. Análisis de sensibilidad 

El diseño de túneles, tanto desde una perspectiva estática como sísmica, está controlado 

por una serie de variables o parámetros como, por ejemplo; condiciones del terreno, 

profundidad del túnel, características geométricas de la sección, condiciones sísmicas, 

etc. Sin embargo, algunas de estas variables tienen mayor influencia en la respuesta del 

túnel por sobre otras. El objetivo del análisis de sensibilidad es determinar aquellas 

variables que deben ser consideradas en el diseño y aquellas que se pueden omitir, 

según su influencia en el resultado final. 

 

5.5.1.1. Parámetros de Diseño y Rangos de Valores 

Los principales parámetros que se han identificado en el diseño de túneles en suelo 

según el modelo constitutivo Mohr-Coulomb se resumen en la Figura 5.9 y se describen 

a continuación. 

 

• Parámetros del Suelo: 

 

▪ 𝐸𝑠: Módulo de deformación del suelo. 

▪ 𝜈𝑠: Módulo de Poisson del suelo. 

▪ 𝛾𝑠: Peso unitario. 

▪ 𝜙: Ángulo de fricción interna. 

▪ 𝑐: Cohesión. 

▪ 𝛽: Desconfinamiento por efecto de arco. 

▪ 𝐴𝑙𝑡: Altura de los estratos. 

▪ 𝐾0: Coeficiente de empuje horizontal 

 

• Parámetros Geométricos: 

 

▪ 𝐻: Profundidad al centro del túnel. 

▪ 𝑅: Radio del túnel. 
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• Parámetros Estructurales: 

 

▪ 𝑓𝑐
′: Resistencia a la compresión simple.  

▪ 𝑡: Espesor del revestimiento.  

 

• Efectos del entorno  

▪ Sobrecarga superficial. 

 

• Parámetros sísmicos  

▪ Desplazamiento cinemático en superficie. 

 

Para estudiar el grado de importancia de cada uno de estos parámetros es necesario 

establecer el rango de valores que pueden tomar. Es decir, definir un valor mínimo y 

máximo para cada parámetro, que sean razonablemente buenos dentro del contexto de 

esta investigación. 

 

 

Figura 5.9 Esquema representativo de las principales variables que influyen en el 

análisis de túneles (elaboración propia). 

 

En la siguiente tabla se presenta un resumen de cada uno de los parámetros 

mencionados anteriormente, así como el rango de valores y número de datos que se 

consideran en el análisis de sensibilidad. La justificación de los valores elegidos se 

presenta en el Anexo B. 
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Tabla 5.1 Parámetros de diseño, rango y número de datos para el análisis de 

sensibilidad. 

  
Parámetro 

Rango  
Unidades  

N° de 

Datos    Mínimo Máximo 

1 𝑺 0 300 kN/m2 11 

2 𝑬 20000 500000 kPa 11 

3 𝒄 10 100 kPa 11 

4 𝑹  2 7 m 11 

5 𝜷 0.3 0.5 - 5 

6 𝑯 10 35 m 11 

7 ∅ 28 42 ° 15 

8 𝜸 16 22 kN/m3 13 

9 𝑨𝒍𝒕 50 100 m 11 

10 𝑲𝟎 0.4 0.9 - 11 

11 𝒗𝒔  0.2 0.4 - 5 

12 𝒕  0.15 0.45 m 7 

13 𝒇𝒄
′  25 35 MPa 5 

14 𝒗𝒍  0.1 0.3 - 5 

15 𝑫𝒆𝒔.  𝑺𝒖𝒑𝒆𝒓𝒇𝒊𝒄𝒊𝒆 0.002 0.2 m 7 

 

El análisis de sensibilidad que se presenta está basado en el trabajo de Moeinossadat & 

Ahangari (2019), el cual consiste en tomar un modelo base e ir variando un parámetro a 

la vez (variables independientes), para ver cómo cambia una variable de control (variable 

dependiente). En la Tabla 5.1 está especificado el rango y el número de datos de cada 

una de las variables independientes en el análisis, en este caso se considera el máximo 

asentamiento superficial 𝑆𝑚𝑎𝑥 como la variable independiente o de salida. Además de lo 

anterior, es necesario definir un modelo base que servirá de referencia para ir iterando el 

resto de las variables, los valores que toman cada una de las variables en el modelo base 

se presentan en la Tabla 5.2. 
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Tabla 5.2 Valor de los parámetros del modelo base para análisis de sensibilidad. 

  

Parámetro 

 Valor 

Modelo 

Base 

Unidades  
  

1 𝑺 60 kPa 

2 𝑬 212000 kPa 

3 𝒄 50 kPa 

4 𝑹  4.5 m 

5 𝜷 0.4 - 

6 𝑯 20 m 

7 ∅ 33 ° 

8 𝜸 19 kN/m3 

9 𝑨𝒍𝒕𝒖𝒓𝒂 𝑬𝒔𝒕𝒓𝒂𝒕𝒐𝒔 60 m 

10 𝑲𝟎 0.5 - 

11 𝒗𝒔  0.3 - 

12 𝒕  0.3 m 

13 𝒇𝒄
′  30 MPa 

14 𝒗𝒍  0.2 - 

15 𝑫𝒆𝒔.  𝑺𝒖𝒑𝒆𝒓𝒇𝒊𝒄𝒊𝒆 0.05 m 

 

 

En cada iteración cambia uno de los parámetros y se genera un modelo numérico en 

PLAXIS 2D del cual se rescatan los resultados buscados. Tanto los modelos numéricos 

como el posterior procesamiento de los datos están codificados y automatizados en 

Python. La siguiente figura muestra la relación entre las variables independientes versus 

el máximo asentamiento en superficie (𝑆𝑚𝑎𝑥) obtenido de PLAXIS 2D. Además, se traza 

una recta de regresión lineal de los datos presentados en cada gráfico. 
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Figura 5.10 Efecto de los diferentes parámetros en el máximo asentamiento en 

superficie. 
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Se observa que la mayoría de las relaciones son lineales, directa o inversamente 

proporcionales. Aquellas variables que presentan un comportamiento no lineal más 

marcado corresponden al módulo de deformación, ángulo de fricción, cohesión, radio y 

espesor del revestimiento. La Tabla 5.3 demuestra el efecto en porcentaje de cada 

parámetro en el cambio observado del máximo asentamiento en superficie 𝑆𝑚𝑎𝑠, a partir 

de lo cual se calcula el efecto relativo de cada uno de los parámetros. 

 

Tabla 5.3 Porcentaje de importancia de los diferentes parámetros de diseño en el 

máximo asentamiento en superficie. 

 
Parámetro 

 
Unidades 

Rango Δ 𝑆𝑚𝑎𝑥 
 

% Cambio 

 Mínimo Máximo Inicial Final Absoluto Relativo 

1 𝑬 kPa 20000 500000 213.6 9.3 95.6 21.9 

2 𝑺 kPa 0 300 5.8 86.6 93.3 21.4 

3 𝑹 m 2 7 14.3 39.1 63.4 14.5 

4 𝒄 kPa 10 100 27.6 18.7 32.2 7.4 

5 𝑨𝒍𝒕𝒖𝒓𝒂 𝑬𝒔𝒕𝒓𝒂𝒕𝒐𝒔 m 50 100 19.8 28.4 30.3 6.9 

6 𝑯 m 10 35 18.5 25.8 28.3 6.5 

7 ∅ ° 28 42 24.6 18.7 24.0 5.5 

8 𝒗𝒔 - 0.2 0.4 23.3 18.4 21.0 4.8 

9 𝑲𝟎 - 0.4 0.9 22.1 18.2 17.6 4.0 

10 𝜸 kN/m3 16 22 19.6 23.6 16.9 3.9 

11 𝜷 - 0.3 0.5 22.9 20.1 12.2 2.8 

12 𝒕 m 0.15 0.45 21.6 21.4 0.9 0.2 

13 𝒇′𝒄 MPa 25 35 21.6 21.5 0.5 0.1 

14 𝒗𝒍 - 0.1 0.3 21.5 21.5 0.0 0.0 

15 𝑫𝒆𝒔.𝑺𝒖𝒑𝒆𝒓𝒇𝒊𝒄𝒊𝒆 m 0.002 0.2 21.5 21.5 0.0 0.0 

 

 

Como se observa en la Tabla 5.3 hay variables que presentan un porcentaje de 

importancia relativamente bajo en el análisis del máximo asentamiento en superficie. Por 

ejemplo, el módulo de Poisson de revestimiento 𝜈𝑙 y desplazamiento cinemático en 

superficie presentan un porcentaje de importancia relativo del 0.0% en el análisis de 𝑆𝑚𝑎𝑥. 

Por esta razón, para efectos de esta investigación se puede considerar que estas dos 

variables tienen un efecto despreciable en los resultados que se pueden obtener desde 

una perspectiva de iteración. De la misma manera, el porcentaje de cambio relativo de 

𝑆𝑚𝑎𝑥 al variar 𝑓𝑐
′, 𝛽, 𝛾 y 𝜈𝑠 es de 0.1%, 2.8%, 3.9%, y 4.8% respectivamente. Por esta 

razón estas variables se descartan de las iteraciones quedando con un valor fijo 

correspondiente al valor medio de sus respectivos rangos. Por otro lado, el espesor del 
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revestimiento 𝑡 y coeficiente de empuje horizontal 𝐾0 presentan un porcentaje de 

importancia relativo bajo (0.2% para 𝑡 y 4.0% para 𝐾0), sin embargo, la teoría de diseño 

estático de túneles deja en evidencia que los estados tensionales en el contorno del túnel 

están fuertemente condicionados por el valor de 𝐾0, así como también el espesor del 

revestimiento posee gran influencia en la rigidez relativa terreno-sostenimiento, razón por 

la cual estos dos parámetros no se descartan como variables iterables. 

 

A partir de lo expuesto anteriormente se tienen un total de nueve variables iterables 

mediante las cuales se realizarán los análisis. Estas conclusiones concuerdan con el 

trabajo de Moeinossadat & Ahangari (2019a) quienes estudian el efecto de diferentes 

variables en la construcción de la línea siete del metro de Teherán. El método constructivo 

en ese caso correspondía a EPB, sin embargo, llegan a la conclusión de que “𝜈𝑠" y "𝛾" 

son los parámetros menos influyentes. Por el contrario, parámetros como "𝐻",  "𝜙" y "𝐸" 

son los más relevantes. De la misma manera Liu et al., (2018) realizan un análisis de 

sensibilidad global a través de la prueba de sensibilidad de amplitud de Fourier extendida. 

Una de las principales conclusiones es que los parámetros más influyentes son la 

profundidad del túnel “𝐻” y la sobrecarga adicional en superficie “𝑆”. Finalmente, un 

aspecto importante de remarcar es que el porcentaje de cambio de las variables (y su 

influencia relativa) está fuertemente condicionada por el rango de valores que pueden 

tomar, por lo tanto, los análisis anteriores pueden cambiar si se modifica el rango de 

valores que ha sido seleccionado para cada uno de los parámetros. 

 

 

5.5.2. Modelo DNN para asentamientos  

A continuación se presentan los resultados de las pruebas de desempeño realizadas 

sobre los algoritmos de redes neuronales con los datos pertenecientes al conjunto de 

prueba, cuyos valores se presentan en el Anexo D (Figura D.1 a Figura D.9). La estructura 

general de los modelos de redes neuronales profundas se observa en la Figura 5.11. 

Cabe mencionar que las redes neuronales profundas para estimación de asentamientos 

se han diseñado para estimar un único resultado final, i.e., contienen un único nodo en la 

capa de salida, correspondiente al máximo asentamiento en superficie 𝑆𝑚𝑎𝑥, o al ancho 

de influencia 𝑤, o radio plástico. Dicha estructuración de los algoritmos se ha establecido 

en base a las diferentes pruebas que se han realizado con el conjunto de datos en estudio 

y que permiten concluir que los modelos de una única salida presentan mejor rendimiento 

que un modelo de múltiples salidas. Por lo anterior, en esta sección se crean tres modelos 

de redes neuronales diferentes, uno por cada una de las variables de salida. 
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Figura 5.11 Esquema de la implementación de DNN para predicción de la respuesta 

estática. 

 

El desempeño de los modelos de redes neuronales profundas se puede verificar 

visualmente mediante dos gráficos. El primero compara directamente los resultados de 

asentamiento obtenido de un modelo numérico en PLAXIS con las predicciones de la red 

neuronal; el eje vertical presenta el resultado obtenido mediante cada método y en el eje 

horizontal el número de pruebas correspondientes, como se muestra en la Figura 5.12. 

El segundo tipo de gráfico presenta en el eje de las ordenadas el valor de la variable de 

salida obtenida mediante DNN, y en el eje de las abscisas el valor obtenido mediante el 

modelo numérico en PLAXIS 2D, como se muestra de ejemplo en la Figura 5.13. A los 

datos se le puede ajustar con una línea de tendencia, y complementar con otra línea 1:1. 

Mientras más cerca estén ambas líneas, mejor es la calidad de las predicciones del 

modelo de redes neuronales profundas. Para complementar el análisis se presenta en 

los gráficos el factor de determinación 𝑅2, como una medida de la cercanía de los datos 

a la línea de tendencia.  

 

Además de los gráficos se utilizan cuatro criterios de evaluación estadística para 

determinar el rendimiento de las predicciones del modelo de red neuronal de aprendizaje 

profundo (Ahangari et al., 2015; Chen et al., 2019; Mahmoodzadeh et al., 2020). Estos 

criterios son: 1) el coeficiente de determinación (𝑅2), 2) error absoluto medio (𝑀𝐴𝐸), 3) 

error cuadrático medio (𝑀𝑆𝐸), y 4) la raíz del error cuadrático medio (𝑅𝑀𝑆𝐸), dados por 

las siguientes expresiones. 
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𝑅2 =

(

 
∑ (𝑓(𝑥𝑖) − 𝑓(̅𝑥))(𝑓∗(𝑥𝑖) − 𝑓̅∗(𝑥))𝑛
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√∑ (𝑓(𝑥𝑖) − 𝑓(̅𝑥))
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∑ (𝑓∗(𝑥𝑖) − 𝑓̅∗(𝑥))
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𝑛
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𝑖=1 )
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 (5.1) 

 

 
𝑀𝐴𝐸 = (

1

𝑛
)∑ |𝑓(𝑥𝑖) − 𝑓∗(𝑥𝑖)|

𝑛

𝑖=1
 (5.2) 

 

 
𝑀𝑆𝐸 = (

1

𝑛
)∑ (𝑓(𝑥𝑖) − 𝑓∗(𝑥𝑖))

2𝑛

𝑖=1
 (5.3) 

 

 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √(
1

𝑛
)∑ (𝑓(𝑥𝑖) − 𝑓∗(𝑥𝑖))

2𝑛

𝑖=1
 (5.4) 

Donde: 

 

▪ 𝑓(𝑥):  Valor objetivo entregado por PLAXIS 2D. 

▪ 𝑓∗(𝑥): Predicción hecha por el modelo DNN. 

▪ 𝑓̅(𝑥):   Promedio de los valores objetivo. 

▪ 𝑓̅∗(𝑥): Promedio de los valores de la predicción DNN. 

 

Para lograr buenos resultados mediante los modelos de DNN es necesario establecer los 

hiperparámetros que definen a la red neuronal. Los hiperparámetros más importantes 

son: 1) Número de capas ocultas, 2) Número de nodos por capas, 3) Función de 

activación, 4) Tamaño de lote (batch size), 5) Optimizador, 6) Tasa de aprendizaje, y 7) 

Verbose (Mahmoodzadeh et al., 2020).  Los hiperparámetros de cada modelo de DNN 

son muy parecidos entre sí, cambiando sólo algunos de estos para lograr una mejor 

capacidad estimativa de la variable de análisis. 

 

5.5.2.1. Máximo asentamiento en Superficie: 𝑺𝒎𝒂𝒙 

La Tabla 5.4 presenta las especificaciones de los hiperparámetros de entrenamiento del 

modelo DNN para estimar 𝑆𝑚𝑎𝑥, mientras que la Figura 5.12 y Figura 5.13 presentan los 

resultados de las pruebas realizadas sobre dicho modelo. 
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Tabla 5.4 Especificación de hiperparámetros del modelo DNN para estimar 𝑆𝑚𝑎𝑥. 

Hiperparámetro Valor o Tipo Significado 

Número de capas ocultas 4 
Cantidad de capas ocultas del modelo 

DNN. 

Número de nodos por capa 50 
Cantidad de nodos en cada capa oculta 

del modelo DNN. 

Función de activación ‘tanh’, ‘elu’ 
Criterio de activación de los nodos en 

cada capa. 

Tamaño del lote 10 

Número de datos que componen un 

lote en el proceso de entrenamiento 

(subdivisiones del conjunto global). 

Optimizador ‘adam’ 
Función de optimización para minimizar 

la pérdida en las predicciones. 

Tasa de aprendizaje 0.001 
Velocidad de convergencia del 

optimizador. 

Épocas 50 
Número máximo de ciclos de 

aprendizaje. 

Verbose 2 

Asociado a la información que se 

muestra en pantalla durante el proceso 

de entrenamiento. 

 

 

Figura 5.12 Comparación entre estimación DNN y valores de PLAXIS para máximo 

asentamiento en superficie. 

En el gráfico anterior, los puntos negros representan los valores objetivos (resultados 

obtenidos de los modelos numéricos en PLAXIS 2D), mientras que la línea roja 

corresponde a las predicciones de 𝑆𝑚𝑎𝑥 del modelo DNN, donde se ha utilizado los 

mismos datos de entrada para ambos casos en cada una de las pruebas. Aquellas 

situaciones donde la línea continua no llega a tocar los puntos negros quiere decir que el 

modelo está subestimando el valor de 𝑆𝑚𝑎𝑥 respecto al valor obtenido de PLAXIS 2D, por 

el contrario, si la línea sobrepasa el punto negro hay una sobrestimación del valor.  
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Es importante mencionar que los modelos de inteligencia artificial no predicen los valores 

a la perfección (siempre existirá una pequeña diferencia), lo importante es que capturen 

la lógica subyacente en los datos y que sigan cierta tendencia, tal como se muestra en la 

Figura 5.13. 

 

Figura 5.13 Desempeño de DNN en la predicción del máximo asentamiento en 

superficie. 

 

Tabla 5.5 Resultados criterios de evaluación estadística para predicción de 𝑆𝑚𝑎𝑥. 

𝑅2 𝑀𝐴𝐸 [mm] 𝑀𝑆𝐸 𝑅𝑀𝑆𝐸 [mm] 

0.9934 5.59 100.46 10.02 

 

El valor de 𝑀𝐴𝐸 y 𝑅2 es igual a 5.59 mm y 0.9934, respectivamente, lo cual se puede 

considerar una buena precisión en la predicción del máximo asentamiento en superficie 

para proyectos de túneles según lo presentado por Mahmoodzadeh et al., (2020), quién 

también estimó 𝑆𝑚𝑎𝑥 mediante DNN, obteniendo valores de 𝑀𝐴𝐸 y 𝑅2 de 2.29 mm y 

0.9939, respectivamente. Sin embargo, el asentamiento máximo estudiado en ese caso 

es cercano a 300 mm, menor a lo obtenido en este trabajo con valores cercanos a los 

600 mm, lo que influye en que el valor del error absoluto medio (𝑀𝐴𝐸) sea mayor, ya que 

las mayores dispersiones del modelo se observan para asentamientos superiores a los 

300 mm. Por último, la línea de regresión coincide muy bien con la línea 1:1, donde las 

estimaciones del modelo coinciden completamente con los valores de PLAXIS, lo que 

ratifica la buena capacidad estimativa del modelo. 
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Es importante destacar que un asentamiento de 600 mm es un valor extremo y que 

seguramente provocaría daños severos en la estructuras superficiales si se vieran 

expuestas a este nivel de deformación, sin embargo, cabe enfatizar que este es un trabajo 

de investigación realizado desde una perspectiva paramétrica y por lo tanto, este tipo de 

valores extremos se deben a algunos de los más de 33 mil casos analizados, donde 

coinciden valores muy bajos de parámetros de resistencia y rigidez del suelo, un 

revestimiento muy flexible, túnel superficial de gran diámetro y mucha sobrecarga en 

superficie, resultando inevitablemente en valores muy altos de asentamientos. Este tipo 

de situaciones requieren medidas de ingeniería adicionales para ser ejecutadas en un 

contexto real (revestimientos más gruesos, refuerzo con anclajes, cambiar la secuencia 

de excavación, mejorar la calidad del suelo, etc), cuya finalidad es reducir los 

asentamientos a valores aceptables para no afectar a las estructuras cercanas a la zona 

de excavación del túnel.  

 

Al verificar los datos de entrada de cada una de las pruebas, se desprende que valores 

altos de asentamiento en superficie tienen lugar cuando se da la combinación de bajo 

módulo de deformación y cohesión del suelo, alta sobrecarga del terreno en superficie y 

túnel de gran diámetro a baja profundidad (túnel superficial). Este tipo de comportamiento 

se desprende también del análisis de las metodologías analíticas y semi empíricas 

presentadas en el marco teórico. Por ejemplo, el método de Sagasta y Oteo (1974) 

presenta una relación inversamente proporcional entre el asentamiento 𝑆 y el módulo de 

deformación del suelo 𝐸, la que también está implícita en las ecuaciones de Verruijt & 

Booker (1996) y Loganathan & Poulos (1998). Por otra parte se han presentado en 

trabajos numéricos, experimentales, y empíricos, como en los trabajos de Ahangari et al. 

(2015), Bermedo & Villalobos (2017) y Chakeri et al.(2013) donde se establece que el 

radio y la profundidad del túnel son las variables predominantes que controlan las 

deformaciones en superficie, además se establece que  hay un aumento del 

asentamiento con la disminución de rigidez del suelo. Por otro lado Chakeri et al.(2013) 

concluye que la sobrecarga en superficie es relevante en el máximo asentamiento, pero 

que no es considerada en la formulación de los métodos analíticos y empíricos actuales. 

 

5.5.2.2. Ancho de Influencia: 𝒘 

A continuación, se presentan los resultados de las pruebas realizadas sobre el modelo 

de red neuronal para estimar el ancho de influencia de la cubeta de asentamientos. Lo 

hiperparámetros de este modelo coinciden con los utilizados para estimar 𝑆𝑚𝑎𝑥 (Tabla 

5.4) 
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Figura 5.14 Comparación entre estimación DNN y valores de PLAXIS para ancho de 

influencia. 

 

Figura 5.15 Desempeño de DNN en la predicción del ancho de influencia. 

 

Tabla 5.6 Resultados de los criterios de evaluación estadística para predicción de 

ancho de influencia. 

𝑅2 𝑀𝐴𝐸 [m] 𝑀𝑆𝐸 𝑅𝑀𝑆𝐸 [m] 

0.9972 1.82 6.19 2.49 

 

En el caso del ancho de influencia de la cubeta de asentamientos no hay precedentes de 

estudios realizados con métodos de inteligencia artificial. Se observa de los datos una 

buena correlación entre los valores estimados y los objetivos, con un coeficiente de 

determinación 𝑅2 de 0.9972 y un 𝑀𝐴𝐸 de 1.82 m. 
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Mediante el análisis de los parámetros de entrada es posible deducir que el ancho de 

influencia de la cubeta de asentamientos aumenta con el radio del túnel y disminuye con 

la profundidad este, de manera que mientras más profundo es el túnel, menor es el ancho 

de influencia de la cubeta de asentamientos, lo que concuerda con los resultados 

expuestos en el trabajo de Bermedo & Villalobos (2017) quienes realizan una 

investigación numérica para estudiar el asentamiento en superficie debido a la 

excavación de un metro subterráneo para la ciudad de concepción. 

 

5.5.2.3. Radio Plástico  

Los siguientes gráficos son los resultados del modelo de red neuronal sobre los datos de 

prueba para estimar el radio plástico. La selección de hiperparámetros es muy similar a 

la presentada en la Tabla 5.4, sólo difiere el número de nodos por capa, pasando de 50 

a 60. 

 

 

Figura 5.16 Comparación entre estimación DNN y valores de PLAXIS para radio 

plástico. 

 

Figura 5.17 Desempeño de DNN en la predicción del radio plástico. 
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Tabla 5.7 Resultados criterios de evaluación estadística para predicción de radio 

plástico. 

𝑅2 𝑀𝐴𝐸 [m] 𝑀𝑆𝐸 𝑅𝑀𝑆𝐸 [m] 

0.9923 0.31 0.20 0.45 

 

El radio plástico es el parámetro menos directo de determinar desde los modelos 

numéricos de PLAXIS 2D, sin embargo, el modelo de aprendizaje profundo logra captar 

de manera excepcional la lógica de los datos, lo que se ve reflejado en todos los criterios 

de evaluación estadística de la Tabla 5.7, donde observa que el radio plástico aumenta a 

medida que disminuye la rigidez y resistencia del suelo, así como también por el aumento 

de la profundidad y radio del túnel, cuyo comportamiento está en línea con las ecuaciones 

analíticas del radio plástico propuestas por Panet (1995) presentadas en la sección 

2.1.2.4. 
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5.6. Discusión 

A partir de los resultados obtenidos del análisis de sensibilidad se verifica que las 

variables más importantes en el análisis del máximo asentamiento en superficie 

corresponden a: 1) Módulo de deformación del suelo, 2) Sobrecarga en superficie, 3) 

Radio del túnel, 4) Cohesión del suelo, 5) Altura del estrato, 6) Profundidad al centro del 

túnel, y 7) Ángulo de fricción, lo que coincide con investigaciones previas de Ahangari et 

al. (2015), Chakeri et al., (2013) y Liu et al., (2018) quiénes han evaluado el efecto de los 

distintos parámetros en la deformaciones observadas en superficie producto de la 

excavación de un túnel. 

 

Por otro lado, los resultados de las pruebas de desempeño de los modelos de redes 

neuronales profundas (DNN) evidencian una alta capacidad predictiva para las tres 

variables analizadas, dejando en evidencia que dichos modelos logran capturar las 

relaciones y lógica subyacente en los datos para estimar los resultados de salida, lo que 

coincide con la investigación realizada por Mahmoodzadeh et al., (2020) quién concluye 

que las redes neuronales profundas son la mejor herramienta de predicción de 

asentamientos en túneles urbanos. Así también, otros autores han estimado el máximo 

asentamiento con otros métodos de inteligencia artificial como árboles de decisión (DT), 

K-nearest neighbor (KNN), Gaussian process regression (GPR), support vector 

regression (SVR), entre otros  (Ahangari et al., 2015; Bouayad & Emeriault, 2017; Boubou 

et al., 2010; Chen et al., 2019; Darabi et al., 2012; Kohestani et al., 2017; Moeinossadat 

& Ahangari, 2019b; Mohammadi et al., 2014; Pourtaghi & Lotfollahi-Yaghin, 2012; Santos 

& Celestino, 2008; Shi et al., 1998; Suwansawat & Einstein, 2007) obteniendo modelos 

de un alto rendimiento y cuya precisión es aceptable para aplicaciones ingenieriles, sin 

embargo, si se comparan el desempeño de los modelos mediante criterios de evaluación 

estadística se verifica una leve superioridad en los resultados de las redes neuronales 

profundas. 

 

Se realiza un ejercicio de aplicación del modelo DNN para estimar 𝑆𝑚𝑎𝑥 en casos 

empíricos que cuentan con mediciones de terreno, para lo cual se ha agrupado un set de 

datos de propiedades y mediciones de asentamiento en 12 túneles construidos con 

NATM, que han sido recopilados de los trabajos de  Ahangari et al. (2015), Darabi et al. 

(2012), y Layera (2018). Es importante mencionar que a pesar de que estos trabajos 

proporcionan la mayoría de la información de entrada de los modelos, los autores no 

reportan los valores de los nueve parámetros de entrada necesarios para utilizar el 

modelo DNN, en este caso en particular los valores de 𝐾0 y 𝑆 no son informados en los 

metros de Tehran, Ahvaz y Tabriz, en cuyo caso no sería posible la evaluación del 

asentamiento con el modelo DNN. Para sobrellevar esta limitación se ha evaluado el caso 
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simplificado donde no existe sobrecarga en superficie 𝑆 = 0 kPa, y se ha estimado un 

valor de 𝐾0 = 0.65 (Valor medio del rango asumido para esa variable). Es importante 

mencionar que existen muchos más casos empíricos que proporcionan mediciones de 

terreno, pero usualmente alguno de los parámetros de entrada se encuentra fuera del 

rango de entrenamiento, lo que restringe la evaluación mediante el modelo DNN producto 

de la pérdida de capacidad predictiva que se ha observado en otras investigaciones 

(Jamalinia et al., 2021). 

 

Tabla 5.8 Datos utilizados para el análisis comparativo de asentamientos.  

N° Nombre 
Metro 

𝒄  

[kPa] 
𝝓 ° 

𝑬  

[kPa] 

𝑯  

[m] 

𝑹  

[m] 

𝑲𝟎 

[-] 

𝑨𝒍𝒕 

[m] 

𝑺  

[kPa] 

𝒕 

[m] 

𝑺𝒎𝒂𝒙  

Objet.  

[mm] 

𝑺𝒎𝒂𝒙 

DNN  

[mm] 

Dif 

[mm] 

1 Tehran 12 38.5 24500 15.4 3.4 0.65 60 0 0.3 37 37.8 0.8 

2 Tehran 30 35 20000 15.5 3.0 0.65 60 0 0.3 32 33.4 1.4 

3 Tehran 25 42 14710 19.2 4.2 0.65 60 0 0.3 33 43.2 10.2 

4 Tehran 14.3 28 17000 17.1 3.4 0.65 60 0 0.3 31 34.2 3.2 

5 Ahvaz 14 35.4 28000 13.5 4.5 0.65 60 0 0.3 32 30.9 1.1 

6 Ahvaz 14 35.4 28000 19.5 4.5 0.65 60 0 0.3 38 45.0 7.0 

7 Ahvaz 14 35.4 28000 22.5 4.5 0.65 60 0 0.3 46 53.1 7.1 

8 Ahvaz 14 35.4 28000 16.5 4.5 0.65 60 0 0.3 31 35.5 4.5 

9 Ahvaz 23 37 19700 16.5 4.5 0.65 60 0 0.3 27 34.1 7.1 

10 Ahvaz 23 37 19700 16.5 4.5 0.65 60 0 0.3 24 34.1 10.1 

11 Tabriz 12 32 24500 23.4 3.4 0.65 60 0 0.3 30 36.5 6.5 

12 Santiago 50 31 72200 20.2 4.6 0.5 60 0 0.35 16.4 19.0 2.6 

 

 

Figura 5.18 Comparación de los asentamientos objetivos (monitoreados en la 

construcción de distintos túneles en el mundo) versus las predicciones del modelo DNN. 

R² = 0.8091
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Se observa una disminución en el desempeño del modelo DNN en la estimación del 

máximo asentamiento en casos de túneles reales respecto al rendimiento observado en 

la Figura 5.13 (generado con datos de modelos numéricos), lo que se ve reflejado en la 

disminución del coeficiente de determinación 𝑅2y la separación entre la línea de regresión 

lineal y la recta 1:1, lo que sugiere que el modelo DNN sobreestima el máximo 

asentamiento respecto a las observaciones de terreno. Si bien todos los datos 

presentados en la tabla Tabla 5.8 corresponden a túneles excavados con la metodología 

NATM, existen aspectos claves que podrían explicar la pérdida de desempeño, los que 

corresponden a: 1) La secuencia constructiva y la geometría de excavación de la sección 

transversal de los datos empíricos presentados difieren de lo asumido en este trabajo, 

donde las geometrías de los casos presentados en la Tabla 5.8 no son perfectamente 

circulares siendo necesario calcular un radio equivalente. 2) Los túneles se encuentran 

en suelos compuestos por múltiples capas, donde se han calculado parámetros 

equivalentes de variables como módulo de deformación del suelo, cohesión y ángulo de 

fricción. 3) En algunos casos hay presencia de agua, situación que no ha sido 

considerada en los modelos numéricos para entrenar la red neuronal profunda y por lo 

tanto no se puede evaluar el efecto del agua en las deformaciones. 4) Para un mismo 

tipo de suelo las mediciones de terreno reportan asentamientos diferentes, como el caso 

del caso N°9 y 10 del metro de Ahvaz, lo que sugiere que hay condiciones particulares 

en la construcción del túnel que no han sido reportada en las investigaciones y que 

influyen el asentamiento observado, dichas condiciones no pueden ser capturadas por 

los modelos de inteligencia artificial y, por lo tanto, es esperable el mismo resultado en 

ambos casos. A pesar de los aspectos mencionados anteriormente los resultados 

obtenidos siguen cierta lógica, razón por la cual se considera que el modelo podría ser 

utilizado para una evaluación inicial de los asentamientos en un proyecto de túnel. 
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5.7. Conclusiones 

Esta investigación tuvo como objetivo generar una herramienta inteligente capaz de 

estimar el asentamiento en superficie y radio de plastificación en el contorno del túnel, 

razón por la cual se entrenó un algoritmo de redes neuronales de aprendizaje profundo 

(DNN) con datos provenientes de modelos numéricos que fueron generados y analizados 

de forma automática mediante programación en el software de elementos finitos PLAXIS 

2D, logrando procesar cerca de 33 mil modelos cinemáticos para el análisis de 

asentamientos. El análisis de sensibilidad verifica que las variables más importantes, en 

términos del asentamiento observado en superficie, corresponden a: 1) Módulo de 

deformación del suelo, 2) Sobrecarga externa, 3) Radio del túnel, 4) Profundidad del 

túnel, 5) Cohesión, y 6) Altura de los estratos. Por otra parte, se ha logrado entrenar y 

validar correctamente tres modelos DNN para la predicción del máximo asentamiento en 

superficie, ancho de la cubeta de asentamientos y radio plástico en el contorno del túnel, 

siendo la primera variable la única con antecedentes de estudios previos mediante 

metodologías de inteligencia artificial. Las pruebas de desempeño realizadas a estos 

modelos reflejan una muy buena capacidad predictiva para las tres variables analizadas, 

lo que se puede verificar mediante la cercanía que existe entre las rectas de regresión 

lineal y la recta 1:1, así como también mediante los criterios de evaluación estadística 

que se presentan para cada uno de ellos, en particular, se considera el coeficiente de 

correlación 𝑅2 y el error absoluto medio 𝑀𝐴𝐸, que arrojan resultados comparables con 

los obtenidos por Mahmoodzadeh et al., (2020) para la variable 𝑆𝑚𝑎𝑥.  

 

El presente estudio marca un precedente respecto a la cantidad de datos manejados en 

el proceso de entrenamiento de los modelos de inteligencia artificial, donde hasta la fecha 

la mayor cantidad de datos utilizados para estimar el asentamiento era del orden de 400, 

muy inferior al volumen de datos manipulado en esta investigación. Si bien es un gran 

mérito alcanzar este volumen de datos, aún hay mucho espacio para mejorar la 

automatización de los modelos en PLAXIS, así como también mejorar la calidad del 

conjunto de datos mediante la aleatorización de las variables de entrada. Por otro lado, 

se abren nuevas oportunidades de investigación al aplicar estas metodologías a túneles 

excavados mediante tuneladoras (TBM), donde será necesario la incorporación de 

nuevas variables de análisis, como presión en el frente, presión del revestimiento y tasa 

de avance (Kasper & Meschke, 2006). Finalmente, en el desarrollo de la investigación se 

ha ligado herramientas de programación de los softwares de elementos finitos con 

algoritmos de inteligencia artificial, lo que permite expandir fácilmente el uso de estas 

metodologías a otros problemas geotécnicos en Chile, como estructuras de contención, 

presas de tierra, clasificación de suelos, entre otras. 
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6. ANÁLISIS DE ESFUERZOS Y DEFORMACIONES DEL REVESTIMIENTO 

PRODUCTO DE LA ACCIÓN SÍSMICA 

6.1. Introducción 

Hasta hace poco, la percepción que se tenía de las estructuras subterráneas era que 

presentaban muy poco riesgo sísmico (Huo et al., 2005), excepto en el caso donde la 

estructura era interceptada por una zona de falla activa, donde puede ocurrir un 

desplazamiento relativo de la sección transversal. Esta idea se basa en que las 

estructuras subterráneas se mueven con el suelo producto de su menor masa comparada 

con la del terreno circundante (Bobet, 2011) y, por lo tanto, tiende a experimentar 

esfuerzos más bajos. Sin embargo, en 1995 el terremoto de Kobe en Japón ocasionó el 

colapso total de la estación de metro de Daikai, cambiando drásticamente esta 

percepción (Bobet, 2011). Más de 30 columnas centrales de la estación colapsaron 

exhibiendo falla por corte, lo que generó el colapso de la losa de techo y una subsidencia 

de 2.5 m en superficie (Parra-Montesinos et al., 2006) desde entonces, en eventos 

sísmicos posteriores se han identificado los tipos de falla típicas de túneles, según se 

muestran en la Figura 6.1 (Tsinidis et al., 2020). Este hecho demostró la necesidad de 

diseñar sísmicamente estas estructuras, no obstante hay una diferencia entre diseñar 

estructuras que se encuentran sobre la superficie y aquellas que están enterradas, y es 

que las estructuras superficiales están dominadas por las fuerzas de inerciales generadas 

por la amplificación dinámica propia de la estructura, mientras que las estructuras 

subterráneas están dominadas por las deformaciones impuestas por el terreno (Bobet, 

2010b) y la interacción suelo-estructura (Hashash et al., 2001). 

 

 

Figura 6.1 Fallas típicas de túneles por solicitación sísmica (Tsinidis et al., 2020). 
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Actualmente existen metodologías analíticas que permiten estimar los esfuerzos internos 

en una sección de túnel producto de una solicitación sísmica. En dichas metodologías la 

carga sísmica es considerada como una deformación de campo lejano aplicada al medio 

donde está enterrada la estructura, lo que induce cierto nivel de distorsión. Esta condición 

es posible asumiendo que las principales deformaciones sísmicas son provocadas por 

las ondas de corte que se propagan verticalmente (Wang, 1993), generando el fenómeno 

de ovalamiento o deformaciones por corte (Penzien, 2000). Esta consideración abre la 

posibilidad de realizar análisis numéricos simplificados, donde la carga sísmica es 

inducida mediante deformaciones en el contorno de los modelos numéricos, lo que se 

conoce como metodología cinemática.  

 

En el contexto presentado, este estudio desarrolla algoritmos de aprendizaje profundo 

sometidos a un proceso de entrenamiento con datos provenientes de modelos numéricos 

cinemáticos, con la finalidad de caracterizar los esfuerzos y deformaciones en el 

revestimiento de un túnel sometido a una carga sísmica. El estudio inicialmente identifica 

las principales variables que determinan los máximos esfuerzos internos en túneles, para 

posteriormente generar los más de 100 mil modelos numéricos con los que se entrena, 

valida, y prueban los algoritmos desarrollados. Se observó que los algoritmos captan la 

lógica de los datos entregados, prediciendo de buena manera todas las variables 

analizadas. La Figura 5.3 presenta el esquema de trabajo general para el análisis de 

esfuerzos y deformaciones mediante redes neuronales profundas. 
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Figura 6.2 Diagrama de flujo para análisis sísmico mediante DNN. 
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6.2. Metodología  

Al igual que en el caso de asentamientos, la metodología general de trabajo considera 

tres grandes aspectos: 1) análisis de sensibilidad y determinación de los parámetros de 

entrada de los modelos, 2) Modelación numérica en PLAXIS 2D para generar la base de 

datos, y 3) Entrenamiento, validación y pruebas de desempeño de los modelos de 

aprendizaje profundo. Se establecen las variables más relevantes mediante el análisis de 

sensibilidad para proceder a modelar el problema físico en el software de elementos 

finitos PLAXIS 2D, donde se definen las propiedades del suelo, geometría del túnel, 

estructura del revestimiento, estados de carga, secuencia constructiva, etc. Para 

optimizar el desarrollo y análisis de los modelos numéricos en PLAXIS 2D se hace uso la 

aplicación de interfaz de usuario (API) Python-PLAXIS. La información que se genera es 

procesada para obtener los parámetros de salida buscados, que en este caso 

corresponden a los esfuerzos internos máximos 𝑁𝑚𝑎𝑥, 𝑄𝑚𝑎𝑥, y 𝑀𝑚𝑎𝑥, así como también 

los desplazamientos en cuatro puntos de control del revestimiento. 

 

Finalmente, se estructura el algoritmo de aprendizaje profundo en Python 3.0 haciendo 

uso de la biblioteca de software TensorFlow, para luego proceder al entrenamiento y 

validación de los modelos DNN. A dichos modelos se le realizan las correspondientes 

pruebas de desempeño con el objetivo de evaluar la capacidad estimativa comparado 

con los resultados de PLAXIS. La Figura 6.3 presenta el diagrama de flujo para la 

generación de datos sísmicos. 

 

 

Figura 6.3 Diagrama de flujo de la generación de datos de esfuerzos y deformaciones 

sísmicas a partir de modelos numéricos.
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6.3. Resultados 

6.3.1. Análisis de Sensibilidad 

Al igual que en el estudio de asentamientos se realiza un análisis de sensibilidad con la 

finalidad de identificar correctamente las variables más relevantes en la generación de 

esfuerzos internos del revestimiento de un túnel. Se ha considerado la misma 

metodología, variables, y modelo base utilizado en el caso de asentamientos (Tabla 5.1 

y Tabla 5.2). Sin embargo, en este caso las variables a monitorear corresponden al 

máximo esfuerzo axial 𝑁𝑚𝑎𝑥 y máximo momento flector 𝑀𝑚𝑎𝑥. 

 

La siguiente tabla representa una matriz de resultados donde cada columna corresponde 

a las variables dependientes y las filas son las variables independientes. Los valores de 

las celdas corresponden a gráficos que muestran cómo varía la variable dependiente con 

el cambio en la variable independiente, así como también se muestra un ajuste lineal de 

los datos ahí presentados.  

 

Tabla 6.1 Matriz de resultados análisis de sensibilidad. 
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La Tabla 6.2 y  

 

Tabla 6.3 resumen el efecto en porcentaje de cada parámetro en el cambio observado 

del máximo esfuerzo axial 𝑵𝒎𝒂𝒙 y máximo momento flector 𝑴𝒎𝒂𝒙, a partir de lo cual se 

calcula el efecto relativo de cada uno de los parámetros. 

 

Tabla 6.2 Porcentaje de importancia de los diferentes parámetros de diseño en el 

máximo esfuerzo axial normal a la cara del revestimiento. 

  
Parámetro 

 
Unidades 

Rango  Δ 𝑁𝑚𝑎𝑥 
 

 % Cambio 

  Mínimo Máximo Inicial  Final  Absoluto  Relativo 

1 𝑹 m 2 7 316.3 1227.1 74.2 15.5 

2 𝑫𝒆𝒔.𝑺𝒖𝒑𝒆𝒓𝒇𝒊𝒄𝒊𝒆 m 0.002 0.2 343.2 1175.4 70.8 14.8 

3 𝑬 kPa 20000 500000 444.8 1002 55.6 11.6 

4 𝑺 kPa 0 300 477.2 1020.1 53.2 11.1 

5 𝑯 m 10 35 524.9 861 39.0 8.1 

6 𝑨𝒍𝒕𝒖𝒓𝒂 𝑬𝒔𝒕𝒓𝒂𝒕𝒐𝒔 m 50 100 774.5 501.1 35.3 7.4 

7 ∅ ° 28 42 890.1 579.1 34.9 7.3 

8 𝜸 kN/m3 16 22 588.2 794.7 26.0 5.4 

9 𝒄 kPa 10 100 803.1 610.3 24.0 5.0 

10 𝒗𝒔 - 0.2 0.4 787 612.9 22.1 4.6 

11 𝑲𝟎 - 0.4 0.9 812.1 633.82 22.0 4.6 

12 𝒕 m 0.15 0.45 641.8 766.1 16.2 3.4 

13 𝜷 - 0.3 0.5 714.9 677.6 5.2 1.1 

14 𝒇′𝒄 MPa 25 35 683.6 685.9 0.3 0.1 

15 𝒗𝒍 - 0.1 0.3 682.7 684.9 0.3 0.1 
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Tabla 6.3 Porcentaje de importancia de los diferentes parámetros de diseño en el 

máximo momento flector del revestimiento. 

  
Parámetro 

 
Unidades 

Rango  Δ 𝑀𝑚𝑎𝑥 
 

 % Cambio 

  Mínimo Máximo Inicial  Final  Absoluto  Relativo 

1 𝒕 m 0.15 0.45 17.5 241.3 92.7 18.5 

2 𝑬 kPa 20000 500000 221 67.6 69.4 13.8 

3 𝑫𝒆𝒔. 𝑺𝒖𝒑𝒆𝒓𝒇𝒊𝒄𝒊𝒆 m 0.002 0.2 50.5 147.2 65.7 13.1 

4 𝑺 kPa 0 300 61.9 150.1 58.8 11.7 

5 𝑯 m 10 35 88 134.5 34.6 6.9 

6 𝑹 m 2 7 99.1 67 32.4 6.5 

7 𝑨𝒍𝒕𝒖𝒓𝒂 𝒆𝒔𝒕𝒓𝒂𝒕𝒐𝒔 m 50 100 106.3 73.5 30.9 6.1 

8 𝒄 kPa 10 100 101.2 73.1 27.8 5.5 

9 ∅ ° 28 42 100.4 73.2 27.1 5.4 

10 𝜸 kN/m3 16 22 91 110 17.3 3.4 

11 𝒇′𝒄 MPa 25 35 93 106.6 12.8 2.5 

12 𝑲𝟎 - 0.4 0.9 92.8 103.6 10.4 2.1 

13 𝒗𝒔 - 0.2 0.4 103.8 94.2 9.2 1.8 

14 𝜷 - 0.3 0.5 96.8 103.5 6.5 1.3 

15 𝒗𝒍 - 0.1 0.3 97.8 104.5 6.4 1.3 

 

De las tablas presentadas anteriormente se desprende que las variables más relevantes 

corresponde a: 1) Radio, 2) Desplazamiento cinemático en superficie, 3) Módulo de 

deformación del suelo, 4) Sobrecarga en superficie, 5) Profundidad al centro del túnel,   

6) Espesor del revestimiento, 7) Ángulo de fricción del suelo, 8) Cohesión, 9) Altura de 

los estratos, y adicionalmente se considera el coeficiente de empuje lateral debido a su 

influencia en el estado tensional en el contorno de la excavación. 

 

Nuevamente, se repite el hecho que variables como el módulo de Poisson del suelo y del 

medio tienen relativamente poca importancia, así también se descartan de los análisis el 

desconfinamiento por efecto de arco, resistencia a la compresión simple del hormigón, y 

peso unitario del suelo. 
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6.3.2. Respuesta Sísmica de Túneles Mediante DNN 

A continuación se presentan las pruebas de desempeño de los algoritmos DNN una vez 

que ha culminado el proceso de entrenamiento, hay que considerar que a diferencia del 

modelo de redes neuronales profundas presentado para el análisis de asentamientos, en 

este caso el modelo cuenta con un parámetro de entrada adicional correspondiente al 

desplazamiento en el contorno "𝐷𝑒𝑠𝑝𝑙" (mediante el cual se induce la desangulación 

cinemática). Además, el modelo es de múltiples salidas siendo capaz de estimar el 

esfuerzo axial, esfuerzo de corte y momento flector máximos simultáneamente (Figura 

6.4). 

 

La siguiente tabla expone las especificaciones del modelo de redes neuronales profundas 

entrenado para estimar los máximos esfuerzos en el revestimiento de túnel producto de 

una acción sísmica cinemática. 

 

Tabla 6.4 Especificación de hiperparámetros del modelo DNN para esfuerzos en el 

revestimiento. 

Hiperparámetro Valor o Tipo Significado 

Número de capas ocultas 5 
Cantidad de capas ocultas del modelo 

DNN. 

Número de nodos por capa 60 
Cantidad de nodos en cada capa oculta 

del modelo DNN. 

Función de activación ‘tanh’, ‘elu’ 
Criterio de activación de los nodos en 

cada capa. 

Tamaño del lote 20 

Número de datos que componen un 

lote en el proceso de entrenamiento 

(subdivisiones del conjunto global). 

Optimizador ‘adam’ 
Función de optimización para minimizar 

la pérdida en las predicciones. 

Tasa de aprendizaje 0.001 
Velocidad de convergencia del 

optimizador. 

Épocas 50 
Número máximo de ciclos de 

aprendizaje. 

Verbose 2 

Asociado a la información que se 

muestra en pantalla durante el proceso 

de entrenamiento. 
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Figura 6.4 Esquema del modelo DNN para estimar esfuerzos en el revestimiento del 

túnel por la acción sísmica. 

A continuación, se presentan los resultados de las pruebas sobre el modelo DNN para 

cada uno de los esfuerzos internos máximos. 

 

6.3.2.1. Máximo esfuerzo Axial: 𝑵𝒎𝒂𝒙 

 

 

Figura 6.5 Comparación entre estimación DNN y valores de PLAXIS para 𝑵𝒎𝒂𝒙. 
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Figura 6.6 Desempeño de DNN en la predicción de 𝑵𝒎𝒂𝒙. 

Tabla 6.5 Resultados criterios de evaluación estadística para predicción de 𝑵𝒎𝒂𝒙. 

𝑅2 𝑀𝐴𝐸 [kN/m] 𝑀𝑆𝐸 𝑅𝑀𝑆𝐸 [kN/m] 

0.990 45.03 3869.2 62.2 

 

Existe una buena correlación entre el valor real y las predicciones del modelo, lo que 

viene dado por los valores de 𝑅2 y 𝑀𝐴𝐸. Observando la línea de regresión y la línea 1:1, 

se puede deducir que la capacidad predictiva en el rango de 0 a 1500 kN/m es muy 

buena, a partir de los 1500 kN/m es más notoria la ligera separación entre las dos rectas.  

Si se toma como referencia la comparación entre los métodos analíticos y la metodología 

numérica que se ha presentado en la sección 2.2.3, se tiene que la mínima diferencia 

observada en los 3 casos de estudio de la Figura 2.37 es del orden de 50 kN /m. En base 

a esto, se puede decir que el modelo de red neuronal, el cual cuenta con un error absoluto 

medio de 45.03 kN/m, entrega resultados suficientemente precisos para el esfuerzo axial. 

 

Se observa un aumento en el máximo esfuerzo axial según aumenta el radio del túnel, el 

desplazamiento en superficie, sobrecarga, módulo de deformación y cohesión del suelo.  
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6.3.2.2. Máximo Esfuerzo de Corte: 𝑸𝒎𝒂𝒙 

 

Figura 6.7 Comparación entre estimación DNN y valores de PLAXIS para 𝑸𝒎𝒂𝒙. 

 

Figura 6.8 Desempeño de DNN en la predicción de 𝑸𝒎𝒂𝒙. 

Tabla 6.6 Resultados criterios de evaluación estadística para predicción de 𝑸𝒎𝒂𝒙. 

𝑅2 𝑀𝐴𝐸 [kN/m] 𝑀𝑆𝐸 𝑅𝑀𝑆𝐸 [kN/m] 

0.9718 10.92 246.8 15.71 

 

Se observa una separación de la línea de tendencia respecto a la línea 1:1 que se hace 

notoria desde los 150 kN/m, donde la línea de tendencia se posiciona por debajo de la 

otra, indicando que el modelo tiende a subestimar el valor de 𝑄𝑚𝑎𝑥 para valores altos de 

este parámetro, lo que se puede observar en la Figura 6.7 donde la línea verde 

usualmente se ubica por debajo de los puntos negros para valores de 𝑄𝑚𝑎𝑥 altos. No 

existe estudio o antecedente con el que se pueda comparar la capacidad predictiva del 

modelo para 𝑄𝑚𝑎𝑥, pero el valor de 𝑅2 y 𝑀𝐴𝐸 dejan en evidencia que el modelo entrega 

buenos resultados. 
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El valor del esfuerzo de corte se ve influenciado principalmente por el espesor del 

revestimiento, el módulo de deformación del suelo, el desplazamiento cinemático, 

profundidad del túnel y altura del estrato.  

 

 

6.3.2.3. Máximo Momento Flector: 𝑴𝒎𝒂𝒙 

 

Figura 6.9 Comparación entre estimación DNN y valores de PLAXIS para 𝑴𝒎𝒂𝒙. 

 

 

Figura 6.10 Desempeño de DNN en la predicción de 𝑴𝒎𝒂𝒙. 

Tabla 6.7 Resultados criterios de evaluación estadística para predicción de 𝑴𝒎𝒂𝒙. 

𝑅2 𝑀𝐴𝐸 [kNm/m] 𝑀𝑆𝐸 𝑅𝑀𝑆𝐸 [kNm/m] 

0.977 31.45 2509.2 50.1 
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En este caso la separación de las líneas de tendencia y 1:1 a partir de los 500 kNm/m 

deja en evidencia que el modelo tiende a sobreestimar el valor de 𝑀𝑚𝑎𝑥 para valores altos 

de este parámetro. A pesar de esto, el modelo presenta un buen coeficiente de 

determinación y un bajo error absoluto medio de tan sólo 31.45 kNm/m. 

 

El momento flector máximo tiende a ser mayor con el aumento del espesor del 

revestimiento, el radio del túnel y el desplazamiento cinemático. Así también, se observa 

un aumento de 𝑀𝑚𝑎𝑥 cuando el módulo de deformación del terreno es bajo, junto con una 

sobrecarga considerable en superficie. 

 

6.3.2.4. Desplazamientos en el Contorno del Túnel 

Según lo mostrado en la Figura 4.6, en cada punto de control (0°, 90°, 180° y 270°) se 

monitorean dos desplazamientos (𝑑𝑥 , 𝑑𝑦), razón por la cual se tienen ocho variables a 

analizar. Cada red neuronal recibe los mismos diez parámetros de entrada que en el caso 

de los modelos generados para estimar los esfuerzos internos, y predice dos variables 

de salida (ambos desplazamientos), de esta manera se cuenta con 4 modelos de redes 

neuronales para la predicción de desplazamientos en el contorno del túnel. 

 

A continuación, se presentan los resultados de las pruebas hechas sobre estos modelos. 

En cuanto a las especificaciones de los hiperparámetros, es muy similar a lo presentado 

en la Tabla 6.4, con la diferencia que la función de activación de la última capa es una 

función lineal, cuya formulación permite predecir tanto desplazamientos positivos como 

negativos, según sea el caso. 

 

6.3.2.4.1. Desplazamientos horizontales en “x” punto de control 1 

 

Figura 6.11 Comparación entre estimación DNN y valores de PLAXIS para 𝒅𝟏𝒙. 



152 

 

 

Figura 6.12 Desempeño de DNN en la predicción de 𝒅𝟏𝒙. 

 

6.3.2.4.2. Desplazamientos verticales en “y” punto de control 1  

 

Figura 6.13 Comparación entre estimación DNN y valores de PLAXIS para 𝒅𝟏𝒚. 

 

Figura 6.14 Desempeño de DNN en la predicción de 𝒅𝟏𝒚. 
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6.3.2.4.3. Desplazamientos en horizontales “x” punto de control 2  

 

Figura 6.15 Comparación entre estimación DNN y valores de PLAXIS para 𝒅𝟐𝒙. 

 

Figura 6.16 Desempeño de DNN en la predicción de 𝒅𝟐𝒙. 

6.3.2.4.4. Desplazamientos verticales en “y” punto de control 2 

 

Figura 6.17 Comparación entre estimación DNN y valores de PLAXIS para 𝒅𝟐𝒚. 
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Figura 6.18 Desempeño de DNN en la predicción de 𝒅𝟐𝒚. 

6.3.2.4.5. Desplazamientos horizontales en “x” punto de control 3 

 

Figura 6.19 Comparación entre estimación DNN y valores de PLAXIS para 𝒅𝟑𝒙. 

 

Figura 6.20 Desempeño de DNN en la predicción de 𝒅𝟑𝒙. 
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6.3.2.4.6. Desplazamientos verticales en “y” punto de control 3 

 

Figura 6.21 Comparación entre estimación DNN y valores de PLAXIS para 𝒅𝟑𝒚. 

 

 Figura 6.22     Desempeño de DNN en la predicción de 𝒅𝟑𝒚. 

6.3.2.4.7. Desplazamientos horizontales en “x” punto de control 4 

 

Figura 6.23 Comparación entre estimación DNN y valores de PLAXIS para 𝒅𝟒𝒙. 
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Figura 6.24 Desempeño de DNN en la predicción de 𝒅𝟒𝒙. 

6.3.2.4.8. Desplazamientos verticales en “y” punto de control 4 

 

Figura 6.25 Comparación entre estimación DNN y valores de PLAXIS para 𝒅𝟒𝒚. 

 

Figura 6.26 Desempeño de DNN en la predicción de 𝒅𝟒𝒚. 
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Tabla 6.8 Resultados criterios de evaluación estadística para predicción de 

desplazamientos en el contorno. 

Desplazamiento 𝑅2 𝑀𝐴𝐸 [mm] 𝑀𝑆𝐸 𝑅𝑀𝑆𝐸 [mm] 

𝑑1𝑥 0.9467 10.28 205.28 14.33 

𝑑1𝑦 0.9665 21.70 914.43 30.24 

𝑑2𝑥 0.9785 7.32 83.58 9.14 

𝑑2𝑦 0.9783 26.54 3225.27 56.79 

𝑑3𝑥 0.9519 12.41 274.2 16.56 

𝑑3𝑦 0.9704 17.10 987.31 31.42 

𝑑4𝑥 0.9909 4.08 31.22 5.59 

𝑑4𝑦 0.9942 5.42 74.01 8.60 

 

A modo general, se tiene que los mayores desplazamientos en la vertical (en todos los 

puntos de control) se corresponden con valores muy bajos del módulo de deformación 

(usualmente en la cota inferior del rango 𝐸 = 10 MPa), y valores de la cohesión y ángulo 

de fricción que se mueven en el primer tercio de sus respectivos rangos de análisis. Así 

también, se determina que túneles superficiales con valores de sobrecarga considerable 

exhiben mayores deformaciones en la vertical. 

 

Por otro lado, los valores altos de desplazamientos en la horizontal coinciden con el 

aumento del desplazamiento en superficie, así como también con valores bajos de los 

parámetros resistentes y de rigidez. Se desprende que el aumento del radio influye 

directamente en los desplazamientos observados en la dirección horizontal. 
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6.4. Discusión  

Al comparar los resultados del análisis de sensibilidad obtenidos para los esfuerzos 

internos con los de asentamientos se verifica que nuevamente las variables menos 

influyentes son similares (Módulo de Poisson del suelo y del medio, desconfinamiento 

por efecto de arco, resistencia a la compresión simple del hormigón, y peso unitario del 

suelo). Sin embargo, en este caso se hace necesario considerar una variable adicional 

correspondiente el desplazamiento cinemático en superficie la cual, como es de esperar, 

resulta ser una de las variables más influyentes en los máximos esfuerzos internos 

monitoreados. Por otra parte, el espesor del revestimiento el cual presenta una influencia 

mínima en los asentamientos pasa a ser una de las variables más relevantes en el 

máximo momento flector, lo que concuerda con la teoría de rigidez relativa de Einstein & 

Schwartz (1979), ya que el espesor es el principal parámetro que define la inercia de una 

sección de túnel influyendo directamente en el valor de la razón de flexibilidad expresada 

en la ecuación (2.84). 

 

Por otro lado, nuevamente los resultados de las pruebas de desempeño del modelo de 

redes neuronales profundas (DNN) evidencian una alta capacidad predictiva según los 

criterios de evaluación estadística presentados para las tres variables de esfuerzos 

máximos analizadas, sin embargo, no hay hasta el momento algún trabajo con el que se 

puedan comparar los resultados. En los gráficos de desempeño se observa una 

separación entre las líneas de tendencia respecto a la línea 1:1, dejando en evidencia 

que las mayores pérdidas de desempeño se producen a valores altos de los distintos 

esfuerzos internos, por lo tanto, al limitar el análisis a un rango acotado de valores de 

𝑁𝑚𝑎𝑥, 𝑄𝑚𝑎𝑥, y 𝑀𝑚𝑎𝑥 se podrían esperar aún mejores desempeños.  

 

Los modelos de redes neuronales profundas para desplazamientos pierden eficiencia en 

la predicción respecto a las variables de esfuerzos máximos, lo que se ve reflejado en la 

disminución del coeficiente de correlación 𝑅2, con un valor mínimo de 0.9467. Así 

también, hay modelos que presentan un 𝑀𝐴𝐸 elevado para algunos desplazamientos, 

como es el caso de 𝑑1𝑦, 𝑑2𝑦 y 𝑑3𝑦, lo que también se ve reflejado en la separación que 

existe entre la línea de regresión y la línea 1:1 de las figuras 6.18, 6.22, y 6.26. Lo anterior 

puede estar asociado a la naturaleza de los datos de salida los que, a diferencia de los 

modelos de asentamientos y esfuerzos internos, contienen valores positivos y negativos 

siendo necesario modificar la arquitectura interna del modelo con una función de 

activación que permita dichos valores como resultado.
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6.5. Conclusiones 

Según los antecedentes presentados anteriormente se cumple con el objetivo de entrenar 

modelos de inteligencia artificial que permitan estimar el comportamiento sísmico de 

túneles (esfuerzos y deformaciones). Dicha solicitación sísmica es simulada mediante un 

desplazamiento en superficie haciendo uso de los conceptos teóricos del denominado 

método cinemático. Los modelos contienen 10 parámetros de entrada, los cuales han 

sido seleccionados mediante un análisis de sensibilidad considerando la influencia 

relativa de cada una de las variables en el máximo esfuerzo axial y máximo momento 

flector. Los resultados del análisis de sensibilidad verifican la importancia de variables 

asociadas a la rigidez relativa túnel-terreno, como son el espesor del revestimiento y 

módulo de deformación del suelo, así también se comprueba la relevancia de los 

parámetros como la sobrecarga en superficie, radio, y profundidad del túnel. Dicho 

análisis de sensibilidad es extremadamente valioso, ya que permite acotar con 

anterioridad el número de variables a analizar, resultando en una disminución 

considerable de la cantidad de modelos numéricos analizados en PLAXIS 2D. 

 

Por otra parte, las pruebas de desempeño indican que los modelos captan de buena 

manera la lógica de los datos, observándose buenas estimaciones para cada uno de los 

esfuerzos (𝑁𝑚𝑎𝑥 , 𝑄𝑚𝑎𝑥 , 𝑦 𝑀𝑚𝑎𝑥), así lo demuestran los criterios de evaluación estadística 

en cada uno de los casos. Mediante el análisis se observa que el error medio de 𝑁𝑚𝑎𝑥 y 

𝑀𝑚𝑎𝑥, es menor que la mínima diferencia obtenida en la comparación entre métodos 

analíticos y métodos numéricos (sección 2.2.3), lo que proporciona un respaldo para 

justificar que los modelos son suficientemente precisos para la estimación de los 

esfuerzos. Sin embargo, los modelos evidencian que pierden algo de precisión para 

estimar valores muy altos de estas variables, por ejemplo, el modelo de 𝑀𝑚𝑎𝑥 tiende a 

sobreestimar el valor de este parámetro a partir de los 500 kNm/m, lo que se ve reflejado 

en la posición de la línea de regresión por sobre la línea 1:1 en la Figura 6.10.  

 

Los modelos DNN para esfuerzos y deformaciones se pueden considerar como una 

primera aproximación para caracterizar el comportamiento sísmico de túneles utilizando 

métodos de inteligencia artificial. El principal desafío ha sido generar y analizar una gran 

cantidad de datos provenientes de más de 100 mil modelos numéricos en PLAXIS 2D, lo 

cual se ha logrado eficientemente mediante el procesamiento de datos en Python. Sin 

embargo, aún hay mucho espacio para mejoras en cuanto a caracterizar mejor la 

distribución de desplazamientos del método cinemático (considerar la posibilidad de una 

distribución no lineal de desplazamientos), así también mejorar la arquitectura de la base 

de datos para obtener una distribución de valores uniforme para cada una de las variables 

dentro de su respectivo rango. 
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7. CURVAS DE FRAGILIDAD 

7.1. Introducción 

Usualmente el análisis de la vulnerabilidad sísmica de túneles está basado 

principalmente en criterios de desempeño determinados en el juicio de expertos 

(Andreotti & Lai, 2019; Argyroudis et al., 2014) o en curvas de fragilidad empíricas (NIBS, 

2004), derivadas a partir de los daños observados en el pasado debido al efecto de los 

terremotos en todo el mundo. Las curvas de fragilidad son una herramienta estadística 

que representa la probabilidad de exceder un cierto estado de daño (ninguno, menor, 

moderado, alto y colapso) en función de un parámetro de demanda representativo de un 

movimiento sísmico (Argyroudis et al., 2014), donde la máxima aceleración en superficie 

(PGA) es la medida de intensidad sísmica comúnmente utilizada para túneles (Andreotti 

& Lai, 2019).  En este trabajo, las curvas de fragilidad se obtienen a partir de modelos 

dinámicos generados con PLAXIS 2D, dichos modelos dinámicos deben abarcar un 

amplio rango de solicitaciones sobre la estructura soportante, lo cual se logra mediante 

un análisis incremental dinámico (IDA).  

 

7.2. Análisis Incremental Dinámico (IDA) 

El análisis incremental dinámico (IDA) es un método de análisis de ingeniería sísmica 

mediante el cual se realiza una evaluación integral del comportamiento sísmico de 

estructuras (Vamvatsikos & Allin Cornell, 2002). El método se ha desarrollado para 

estimar el riesgo sísmico que enfrenta una estructura mediante un análisis probabilístico 

del peligro sísmico (Pérez et al., 2014). La metodología consiste en escalar 

progresivamente registros de aceleraciones con el objetivo de crear múltiples sismos en 

un rango variado de intensidades, para así evaluar la respuesta de la estructura en cada 

uno de los niveles de intensidad (Vamvatsikos & Allin Cornell, 2002). Los niveles de 

escala se seleccionan apropiadamente para forzar a la estructura a deformaciones dentro 

de un variado rango de comportamientos desde elástico a plástico, y finalmente colapso. 

En el caso de este estudio, los registros sísmicos se escalan desde aceleraciones 

máximas de 0.05 g a 0.5 g en la base del modelo. A medida que las ondas se propagan 

por el estrado de suelo, y producto de las propiedades del suelo (Rigidez “𝐺”, densidad 

“𝜌” y amortiguamiento “𝜉”, por ejemplo), se modifican las amplitudes de las ondas de 

corte, generando diferentes niveles de PGA en superficie. Estos valores de PGA 

dependen del tipo de suelo y de las propiedades del registro sísmico, y según los análisis 

realizados en este trabajo, se pueden alcanzar órdenes de magnitud de hasta 2 [g], lo 

que concuerda con los resultados presentados por autores como Andreotti & Lai (2019), 

Argyroudis & Pitilakis (2012), y Qiu et al. (2018). 
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7.3. Definición de Estados de Daño  

El nivel de daño en un túnel es descrito a través de la definición de un índice de daño, el 

cual expresa el nivel de excedencia en la capacidad estructural del revestimiento. En este 

caso, el índice de daño (DI) se define como la razón entre el momento flector que actúa 

sobre el revestimiento producto de la acción estática y sísmica (𝑀) el cual es calculado 

como una combinación de las cargas estáticas y sísmicas obtenidas de los modelos 

numéricos, y la capacidad estructural a flexión (𝑀𝑅𝑑) (Argyroudis & Pitilakis, 2012).  

 

 𝐷𝐼 = 𝑀/𝑀𝑅 (7.1) 

 

Se consideran cinco estados de daño: 1) Sin Daño, 2) Daño menor, 3) Daño moderado, 

4) Daño alto, y 5) Colapso total de la estructura, los que se presentan en la Tabla 7.1.  

Tabla 7.1 Definición de estados de daño  (Argyroudis & Pitilakis, 2012). 

Estado de daño (𝒅𝒔𝒊) 
Rango del índice 

de daño (𝑫𝑰) 
Valor central del 

índice de daño 

ds0 Ninguno 𝑀/𝑀𝑅𝑑 ≤ 1.0 - 

ds1 Menor 1.0 ≤ 𝑀/𝑀𝑅𝑑 ≤ 1.5 1.25 

ds2 Moderado 1.5 ≤ 𝑀/𝑀𝑅𝑑 ≤ 2.5 2.00 

ds3 Alto 2.5 ≤ 𝑀/𝑀𝑅𝑑 ≤ 3.5 3.00 

ds4 Colapso 𝑀/𝑀𝑅𝑑 ≥ 3.5 - 

 

Otra forma común de definir el índice de daño es mediante el desplazamiento relativo 

entre la zona superior e inferior del túnel (Figura 7.1), y a partir de eso establecer los 

estados de daño correspondientes. Sin embargo, la investigación de Hu et al., (2020) 

donde evaluó la respuesta de túneles construidos en suelos blandos demostró que existe 

una correlación lineal entre la deformación estructural relativa 𝛿  y el máximo momento 

del revestimiento 𝑀𝑚𝑎𝑥, como se observa en la Figura 7.2. A partir de lo anterior, Hu et 

al., (2020) concluyen que: “seleccionar el momento flector para generar los índices de 

daño es compatible con el uso de la deformación”. Por esta razón se considera el 

momento flector como indicador de la respuesta sísmica de la estructura del túnel, como 

también ha sido utilizado en otra serie de estudios en el ámbito de fragilidad sísmica de 

túneles (Argyroudis et al., 2014; Argyroudis & Pitilakis, 2012; Hu et al., 2020; Osmi & 

Ahmad, 2016; Qiu et al., 2018) 
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24102 

Figura 7.1 Desplazamiento relativo entre la parte superior e inferior del túnel 

(adaptado de Andreotti & Lai, 2019). 

 

 

Figura 7.2 Relación entre el desplazamiento relativo entre los puntos A y B del túnel y 

el máximo momento en el revestimiento (Hu et al., 2020). 
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7.4. Parámetros de las Curvas de Fragilidad  

Las curvas de fragilidad quedan descritas por una distribución de probabilidad log-normal 

(Hazus (FEMA, 1999) ; Argyroudis & Pitilakis, (2012)),  según la siguiente ecuación. 

 

 
𝑃𝑓(𝑑𝑠 ≥ 𝑑𝑠𝑖|𝑆) = 𝛷 [

1

𝛽𝑡𝑜𝑡
∙ 𝑙𝑛 (

𝑆

𝑆𝑚𝑖
)] 

 

 

(7.2) 

Donde 𝑃𝑓(𝑑𝑠 ≥ 𝑑𝑠𝑖|𝑆) es la probabilidad de exceder un estado de daño particular, para un 

nivel de intensidad sísmica dado por el parámetro 𝑆 (en este caso 𝑆 representa la máxima 

aceleración en superficie PGA). 𝛷 Es la función de probabilidad acumulada estándar, 𝑠𝑚𝑖 

es el valor medio del parámetro 𝑆 (necesario para causar el estado de daño i-ésimo), 

mientras que 𝛽𝑡𝑜𝑡 es la desviación estándar log-normal de los datos. Según lo expuesto 

anteriormente, las curvas de fragilidad requieren la definición de dos parámetros: 1) 𝑆𝑚𝑖, 

y 2) 𝛽𝑡𝑜𝑡. El parámetro 𝑆𝑚𝑖 puede ser obtenido a partir del gráfico de evolución de daños, 

definido cómo la intersección de la regresión lineal de los datos con cada una de las 

rectas horizontales que representan los estados de daño menor, moderado, y alto, según 

se muestra en la siguiente figura. 

 

 

Figura 7.3 Gráfico de evolución de daños y parámetros 𝑺𝒎𝒊 para cada nivel de daño 

(adaptado de  Argyroudis & Pitilakis, 2012). 

 

El parámetro 𝛽𝑡𝑜𝑡 que describe la variabilidad asociada a cada curva de fragilidad, 

considera tres fuentes de incertidumbres: 1) 𝛽𝑑𝑠 asociada a la definición de los estados 

de daño, 2) 𝛽𝑐 que cuantifica la incertidumbre de la capacidad estructural del 
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revestimiento, y 3) 𝛽𝐷 asociada a las incertidumbres del movimiento sísmico de entrada 

(Andreotti & Lai, 2019; Argyroudis et al., 2014; Argyroudis & Pitilakis, 2012; Osmi & 

Ahmad, 2016; Qiu et al., 2018; NIBS, 2004). La variabilidad total es modelada cómo una 

combinación de cada una de las tres componentes de incertidumbre, asumiendo que son 

variables estadísticamente independientes y con una distribución de probabilidad log-

normal.   

 
𝛽𝑡𝑜𝑡 =  √𝛽𝑑𝑠

2 + 𝛽𝑐
2 + 𝛽𝐷

2 (7.3) 

 

Según Argyroudis & Pitilakis (2012) y Osmi & Ahmad (2016) a falta de una estimación 

más rigurosa, 𝛽𝑑𝑠 puede tomar el valor de 0.4 según la metodología HAZUS para 

construcciones (NIBS, 2004), 𝛽𝑐 se le asigna un valor de 0.3 según los análisis hechos 

para el sistema BART en la ciudad de San Francisco, y 𝛽𝐷 se estima a partir de la 

desviación estándar de los datos en el gráfico de índice de daño para los diferentes 

movimientos sísmicos, y a cada nivel de PGA. 

 

En la Figura 7.4 se presenta el diagrama de flujo del procedimiento general para derivar 

las curvas de fragilidad, según cada tipo de suelo. 

 

 

Figura 7.4 Diagrama de flujo del procedimiento para derivar las curvas de fragilidad 

de túneles de manera numérica. 
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7.5. Resultados 

En esta sección se presentan los resultados relativos de la obtención de las curvas de 

fragilidad de túneles construidos en cinco tipos de suelo (A, B, C, D, y E) clasificados 

sísmicamente a partir de la norma Chilena NCh433 y Decreto Supremo 61. Las curvas 

de fragilidad se han obtenido mediante la metodología propuesta por Argyroudis & 

Pitilakis (2012), que ha sido utilizada y ratificada por otros autores en estudios posteriores 

(Argyroudis et al., 2014; Hu et al., 2020; Osmi & Ahmad, 2016; Qiu et al., 2018). 

 

La metodología considera la generación de curvas de fragilidad de manera analítica 

haciendo uso de modelos numéricos,  donde se expresa la probabilidad de exceder cierto 

estado de daño como función del PGA en la superficie del terreno. Se utilizaron 10 

registros sísmicos del terremoto del Maule de 2010 Mw = 8.8, los cuales fueron escalados 

desde niveles pequeños a niveles más altos de PGA, con el objetivo de calcular la respuesta 

del sistema suelo-túnel a medida que se incrementa el nivel de intensidad sísmica, los niveles 

considerados corresponden a: 0.05, 0.1, 0.15, 0.2, 0.25, 0.3, 0.35, 0.4, 0.45, y 0.5 g (similares 

a los reportados por Argyroudis et al., 2014) los que son aplicados en la base del modelo 

numérico. 

 

Para evaluar los esfuerzos internos del revestimiento se realizan análisis dinámicos 

tiempo historia desarrollados en PLAXIS 2D. El análisis considera comportamiento lineal 

elástico del revestimiento del túnel, mientras que el suelo es modelado con 

comportamiento no lineal usando el modelo constitutivo Hardening Soil Small. Un aspecto 

relevante y característico de esta investigación, respecto a otros trabajos desarrollados 

en el ámbito de curvas de fragilidad, es que se considera el método constructivo NATM 

(según lo expuesto en la sección 3.1.7). De esta manera se contempla de una manera 

más sistemática las características del revestimiento, propiedades geométricas, 

propiedades del suelo, registros sísmicos y la secuencia constructiva de túnel en la 

derivación de las curvas de fragilidad. 

 

 

7.5.1. Resistencia Estructural del Revestimiento  

La resistencia a flexión del revestimiento (𝑀𝑅) se determina mediante un diagrama de 

interacción considerando un estado de cargas de flexo-compresión, según lo establece 

la norma ACI-318. La sección de revestimiento analizada corresponde a la presentada 

en la Figura 7.5, la cual consta de 0.35 m de alto por 1 m de ancho (espesor del 

revestimiento por un metro de profundidad). La cuantía de acero utilizada es de 1.0% 
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(cuantía mínima de elementos estructurales bajo solicitaciones de flexo-compresión), 

esta cuantía es superior a la considerada por Orellana (2020), cuya modificación en el 

presente trabajo se justifica con la finalidad de cumplir con los criterios de diseño 

estructurales de la norma ACI-318. La tensión de fluencia del acero es 𝑓𝑦 = 420 MPa, el 

módulo de deformación del acero se considera 𝐸𝑠 =200000 MPa, y la resistencia a la 

compresión simple del hormigón es 𝑓𝑐
′ = 30 MPa. Utilizando las ecuaciones del Anexo F 

se construye el diagrama de interacción de esfuerzos nominales que se presenta en la 

Figura 7.6. 

 

 

Figura 7.5 Sección del revestimiento del túnel analizada para determinar la 

resistencia estructural a flexión. 

 

Dado que la finalidad es comparar directamente la resistencia versus las solicitaciones, 

se utilizan las cargas desde PLAXIS 2D sin mayorar, así como también el diagrama de 

interacción se construye en base a los valores nominales (sin factores de reducción). 

 

 

Figura 7.6 Diagrama de interacción sección de revestimiento. 
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Como la resistencia a la flexión no es única, si no que cambia dependiendo del par 

solicitante (𝑁,𝑀), se decide graficar todos los puntos (𝑁,𝑀) en el gráfico del diagrama 

de interacción. El número de pares de datos graficados es del orden de 16 millones, 

correspondiente a los datos de los 500 modelos analizados.  

 

 

Figura 7.7 Diagrama de interacción con todas las combinaciones N-M obtenidos de 

los resultados de los modelos numéricos. 

 

Como se observa en la figura anterior, la totalidad de las solicitaciones se encuentra por 

debajo del punto de balance y muy cercano al punto de flexión pura, es decir, el diseño 

se encuentra dominado por flexión. En ese contexto, sería conservador considerar la 

resistencia a flexión como el caso donde el elemento está sometido a flexión pura, sin 

embargo, se decide hacer un análisis de los datos para determinar el promedio de carga 

axial, así como también el percentil 20 (donde sólo un 20% de la carga axial es menor 

que ese valor). Para lo anterior, se grafican todos los datos en el lado positivo del 

diagrama y se generan dos rectas horizontales que marcan la carga axial promedio y la 

carga axial del percentil 20.  

 

Con estas consideraciones y tomando en cuenta la línea del percentil 20, se tiene que el 

valor de 𝑀𝑅 es ligeramente superior al punto de flexión pura, con un valor de 250 kN-m. 

 



168 

 

 

Figura 7.8 Diagrama de interacción con esfuerzo axial promedio y esfuerzo axial del 

percentil 20. 

 

7.5.2. Gráficos de Evolución de Daños en el Túnel  

El gráfico de evolución de daños se construye graficando en las abscisas el logaritmo del 

índice de daño (𝐷𝐼 = 𝑀/𝑀𝑅), versus el PGA en superficie para cada tipo de suelo. 

Adicionalmente, se ajusta una recta de regresión con la desviación estándar de los datos. 

 

 

Figura 7.9 Evolución de daños respecto al PGA en superficie para un túnel en suelo 

tipo A. 
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La intersección de la recta de ajuste lineal con los diferentes niveles de daño (daño 

menor, daño moderado y daño alto, según se expone en la Tabla 7.1) permite determinar 

el parámetro 𝑆𝑚𝑖 de la curva de fragilidad (ver Figura 7.3). En los casos en que la 

regresión no toca los niveles de daños se hace necesario una extrapolación de los datos. 

El parámetro 𝛽𝑡𝑜𝑡 se obtiene mediante la desviación estándar mostrada en los gráficos, 

teniendo en consideración otras variables de incertidumbre asociada a la definición de 

los estados de daño y la capacidad estructural. 

 

 

Figura 7.10 Evolución de daños respecto al PGA en superficie para un túnel en suelo 

tipo B. 

 

Figura 7.11 Evolución de daños respecto al PGA en superficie para un túnel en suelo 

tipo C. 
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Figura 7.12 Evolución de daños respecto al PGA en superficie para un túnel en suelo 

tipo D. 

 

 

 

Figura 7.13    Evolución de daños respecto al PGA en superficie para un túnel en suelo 

tipo E. 
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En la tabla Tabla 7.2 se resumen los valores de 𝑆𝑚𝑖 y 𝛽𝑡𝑜𝑡 obtenidos de los gráficos de 

evolución de daños, para los 5 tipos de suelos y considerando los 3 estados de daño. De 

esta tabla se desprende que hay una disminución progresiva del parámetro 𝑠𝑚𝑖 (El cual 

representa la máxima aceleración en superficie para alcanzar un estado de daño dado), 

según disminuye la clasificación sísmica del suelo. Esto es un claro indicador de que hay 

un aumento de las probabilidades de daño a medida que el terreno se hace menos 

competente. Por otra parte, en la Figura 7.14 se presenta el conjunto de rectas de 

regresión lineal obtenidas a partir de los gráficos de evolución de daños para cada tipo 

de suelo. 

 

Tabla 7.2 Parámetros 𝑺𝒎𝒊 y 𝜷𝒕𝒐𝒕 para curvas de fragilidad. 

Tipo de 

Suelo 

Estado de 

Daño 
𝑺𝒎𝒊 [g] 𝝈  𝜷𝒕𝒐𝒕 

A 

Menor 1.64 

0.59 0.77 Moderado 1.88 

Alto 2.09 

B 

Menor 1.14 

0.57 0.76 Moderado 1.37 

Alto 1.57 

C 

Menor 0.82 

0.37 0.62 Moderado 1.15 

Alto 1.44 

D 

Menor 0.47 

0.25 0.56 Moderado 0.92 

Alto 1.30 

E 

Menor 0.06 

0.14 0.52 Moderado 0.48 

Alto 0.84 
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Figura 7.14 Rectas de ajuste lineal de evolución de daños para cada tipo de suelo. 

 

7.5.3. Gráficos Curvas de Fragilidad 

A partir de los parámetros 𝑆𝑚𝑖 y 𝛽𝑡𝑜𝑡, presentados en la Tabla 7.2, se construyen los 

gráficos de curvas de fragilidad para cada tipo de suelo analizado. Cada gráfico cuenta 

con tres curvas, una por cada nivel de daño que se ha definido (daño menor, moderado 

y alto). La forma de las curvas de fragilidad está definida según la función de distribución 

de probabilidad acumulada (Argyroudis & Pitilakis, 2012), mediante estas curvas se 

puede cuantificar la vulnerabilidad sísmica de un túnel según la probabilidad de alcanzar 

o exceder un límite de daño específico, considerando tanto la capacidad estructural cómo 

la demanda sísmica.  

 

 

Figura 7.15 Curva de fragilidad para túnel en suelo tipo A. 
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Se observa que en este caso las curvas de estado de daño se desarrollan a partir de un 

nivel de PGA de 0.3 g aproximadamente (para todos los estados de daño), lo cual indica 

que la probabilidad de que un túnel sufra algún tipo de daño, cuando está construido en 

suelo tipo A, es prácticamente nula para niveles de PGA inferiores a 0.3 g. Lo anterior se 

explica por la calidad geotécnica del terreno, con velocidades de ondas de corte 

superiores a los 1000 m/s, y que prácticamente no sufre alteraciones por el paso de ondas 

sísmicas. 

 

A partir de la información que entregan los gráficos de curvas de fragilidad se puede 

construir una matriz de probabilidad de daño. Es necesario tener en cuenta que los puntos 

de los gráficos de curvas de fragilidad corresponden a las probabilidades de alcanzar o 

exceder un estado de daño, por lo tanto, para calcular las probabilidades de ocurrencia 

es necesario aplicar la siguiente ecuación (Andreotti & Lai, 2019): 

 

 𝑃[𝐷𝑆 = 𝐷𝑆𝑖 /𝑃𝐺𝐴] = 𝑃[𝐷𝑆 ≥ 𝐸𝐷𝑖] − 𝑃[𝐸𝐷 ≥ 𝐸𝐷𝑖+1] (7.4) 

 

A modo de ejemplo, se determina la probabilidad de ocurrencia de daño moderado en un 

túnel en suelo tipo A para un 𝑃𝐺𝐴 =  1𝑔. Para esto se necesita la probabilidad de 

excedencia de daño moderado y alto:  

 

 𝑃𝑒𝑥𝑐𝑒𝑑𝑒𝑛𝑐𝑖𝑎−𝑚𝑜𝑑𝑒𝑟𝑎𝑑𝑜 = 0.206 

𝑃𝑒𝑥𝑐𝑒𝑑𝑒𝑛𝑐𝑖𝑎−𝑎𝑙𝑡𝑜 = 0.169 

 

(7.5) 

Entonces: 

 𝑃[𝐷𝑆 = 𝑚𝑜𝑑𝑒𝑟𝑎𝑑𝑜/𝑃𝐺𝐴 = 1𝑔] = 0.206 − 0.169 = 0.037 = 3.7% (7.6) 

 

Siguiendo esta misma metodología, se construye la siguiente matriz de probabilidad para 

un túnel en suelo tipo A que se presenta en la Tabla 7.3. Cabe mencionar que la matriz 

de probabilidad se considera hasta 1 g de PGA, la razón es que en eventos sísmicos 

reales es muy difícil encontrar una condición con niveles de PGA que superen ese límite 

(valor máximo de 0.928 g registrado durante el terremoto de Maule 2010 en la ciudad de 

Angol, según Saragoni et al., (2010))  

 

 

 

 

 



174 

 

Tabla 7.3 Matriz de probabilidad de daño para túnel en suelo tipo A. 

PGA [g] 
Probabilidad de Daño 

Sin Daño Daño Menor Daño Moderado Daño Alto 

0.1 100.0 0 0 0 

0.2 99.7 0.1 0.1 0.1 

0.3 98.6 0.5 0.3 0.6 

0.4 96.7 1.1 0.6 1.6 

0.5 93.9 1.9 1.1 3.2 

0.6 90.4 2.7 1.6 5.3 

0.7 86.6 3.5 2.2 7.8 

0.8 82.4 4.2 2.7 10.6 

0.9 78.2 4.9 3.2 13.7 

1.0 74.0 5.4 3.7 16.9 

 

 

La Figura 7.16 corresponde a las curvas de fragilidad para un túnel en suelo tipo B. Como 

se observa, hay un aumento en los niveles de probabilidad de daño para un mismo nivel 

de PGA y en todos los niveles de daño, respecto al suelo tipo A. Lo anterior es congruente 

con la degradación de las propiedades geotécnicas del suelo. 

 

 

Figura 7.16 Curva de fragilidad para túnel en suelo tipo B. 

 

 



175 

 

Tabla 7.4 Matriz de probabilidad de daño para túnel en suelo tipo B.  

PGA [g] 
Probabilidad de Daño 

Sin Daño Daño Menor Daño Moderado Daño Alto 

0.1 99.9 0 0 0 

0.2 98.9 0.5 0.2 0.3 

0.3 96.1 1.7 0.8 1.5 

0.4 91.6 3.1 1.7 3.6 

0.5 86.1 4.7 2.6 6.6 

0.6 80.1 6.1 3.6 10.3 

0.7 73.9 7.2 4.5 14.4 

0.8 67.9 8.1 5.2 18.8 

0.9 62.2 8.8 5.8 23.2 

1.0 56.8 9.2 6.3 27.6 

 

 

Para túnel en suelo tipo C se tienen las curvas de fragilidad de la Figura 7.17. 

 

 

Figura 7.17 Curva de fragilidad para túnel en suelo tipo C. 
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Tabla 7.5 Matriz de probabilidad de daño para túnel en suelo tipo C. 

PGA [g] 

Probabilidad de Daño 

Sin Daño Daño Menor 
Daño 

Moderado 
Daño Alto 

0.1 100.0 0 0 0 

0.2 98.9 0.9 0.2 0.1 

0.3 94.8 3.7 0.9 0.6 

0.4 87.7 7.9 2.5 1.9 

0.5 78.8 12.3 4.6 4.4 

0.6 69.3 16.0 6.8 7.9 

0.7 60.1 18.8 8.9 12.2 

0.8 51.6 20.5 10.8 17.2 

0.9 44.0 21.3 12.2 22.4 

1.0 37.4 21.5 13.3 27.8 

 

 

Para túnel en suelo tipo D se tienen los resultado de la Figura 7.18 

 

 

Figura 7.18 Curva de fragilidad para túnel en suelo tipo D. 
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Tabla 7.6 Matriz de probabilidad de daño para túnel en suelo tipo D. 

PGA [g] 

Probabilidad de Daño 

Sin Daño Daño Menor 
Daño 

Moderado 
Daño Alto 

0.1 99.7 0.3 0 0 

0.2 93.6 6.0 0.3 0.0 

0.3 78.9 18.9 1.8 0.4 

0.4 61.3 31.8 5.1 1.8 

0.5 45.6 40.6 9.4 4.4 

0.6 33.1 44.6 13.9 8.4 

0.7 23.8 44.9 17.8 13.4 

0.8 17.1 42.7 20.8 19.3 

0.9 12.3 39.3 22.9 25.6 

1.0 8.9 35.2 23.9 32.0 

 

Según se observa en los resultados de los suelos B, C, y D hay un aumento sistemático 

de las probabilidades para cada estado de daño. 

 

El último caso corresponde a la curva de fragilidad en suelo tipo E, que se presenta en la 

Figura 7.19. En este caso se tiene un cambio notorio en la forma de la curva de fragilidad 

para un nivel de daño menor, ya que esta curva alcanza una probabilidad de daño del 

100% para un nivel de PGA = 0.2 g. Por esta razón, su crecimiento es muy rápido en el 

rango de 0 a 0.2 g.   

 

 

Figura 7.19 Curva de fragilidad para túnel en suelo tipo E. 
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Tabla 7.7 Matriz de probabilidad de daño para túnel en suelo tipo E. 

PGA [g] 

Probabilidad de Daño 

Sin Daño Daño Menor 
Daño 

Moderado 
Daño Alto 

0.1 16.3 84 0 0 

0.2 1.0 94.4 4.3 0.3 

0.3 0.1 81.6 15.9 2.4 

0.4 0.0 63.7 28.6 7.7 

0.5 0.0 46.9 37.2 15.9 

0.6 0.0 33.4 40.7 25.9 

0.7 0.0 23.4 40.3 36.3 

0.8 0.0 16.3 37.4 46.3 

0.9 0.0 11.3 33.4 55.3 

1 0.0 7.9 29.0 63.1 
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7.6. Discusión  

Como se observa en los gráficos evolución de daños, a medida que las características 

geotécnicas del suelo van disminuyendo, los puntos del índice de daño (𝐷𝐼) se 

concentran mucho más cerca de las líneas que demarcan los diferentes niveles de daño, 

lo que implica que la intersección de la regresión lineal con las rectas de estados de daño 

se produce a valores de PGA cada vez menores. Esto es esperable ya que los túneles 

construidos en suelos menos rígidos deben resistir mayores solicitaciones de flexión 

(túnel con mayor rigidez respecto al suelo se resiste a las deformaciones impuestas por 

el terreno, generando mayores esfuerzos a flexión), lo que también se puede deducir de 

las expresiones analíticas de Wang (1993), Penzien (2000) y Bobet (2010). 

 

A partir de los gráficos de evolución de daños, curvas de fragilidad, y las tablas de 

probabilidad de daño presentadas anteriormente se puede establecer los siguientes 

puntos: 

 

▪ Los registros fueron escalados hasta aceleraciones máximas de 0.5 g en la base 

del modelo, pero producto de la amplificación dinámica de los suelos se observan 

valores cercanos a 1.8 g en superficie. 

 

▪ En los gráficos de evolución de daños, a medida que disminuye la calidad 

geotécnica del suelo los puntos se desplazan hacia la izquierda y hacia arriba, 

concentrándose más cerca de las rectas horizontales que demarcan cada uno de 

los estados de daño. Esto implica que las líneas de tendencia intersecan con los 

diferentes niveles de daño a menores valores de PGA, según va disminuyendo la 

calidad geotécnica del suelo. 

 

▪ El desplazamiento de los puntos de índice de daño se ve reflejado en el valor del 

parámetro 𝑆𝑚𝑖 (que indica el nivel de demanda sísmica en el que se produce cierto 

nivel de daño), el cual disminuye progresivamente con los tipos de suelo. 

 

▪ Las curvas de fragilidad, al igual que el índice daño, se desplazan hacia la 

izquierda a medida que disminuye la calidad del terreno, indicando que hay mayor 

probabilidad de alcanzar o exceder un estado de daño cuando el terreno se hace 

menos competente. 

 

▪ El parámetro 𝛽𝑡𝑜𝑡 disminuye con la calidad geotécnica del terreno, lo que es 

contrario al comportamiento observado por otros autores, e indicaría que hay 

menos incertidumbre en la predicción de nivel de daño para el suelo tipo E. 
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▪ La matriz de probabilidad de daño para suelo tipo A indica que la probabilidad de 

sufrir ningún tipo de daño, hasta 1 g de PGA, es mayor a la probabilidad de 

experimentar cualquier tipo de daño (74% de no sufrir daño, versus un 26 % de 

experimentar cualquiera de los tres estados de daño) 

 

▪ Para suelo tipo B, los estados de daño significativos (con probabilidades 

superiores al 1%) se desarrollan a partir de aceleraciones de 0.3 g, y la 

probabilidad de que el túnel no presente daño, para un PGA de 1 g, es de un 56% 

 

▪ Para suelo tipo C, la probabilidad de que no presente daño para un PGA de 1 g es 

de 34.7 %, y el estado de daño considerables se desarrolla desde los 0.3 g. 

 

▪ Para suelo D los estados de daño considerables se desarrollan desde los 0.2 g, y 

para un nivel de PGA de 1 g, existe sólo un 8.9% de probabilidad de no 

experimentar daño, mientras que los niveles de riesgo están controlados por los 

estados de daño menor y alto. 

 

▪ De los resultados obtenidos para suelo tipo E, se exhibe una probabilidad muy alta 

de alcanzar el estado de daño menor a valores muy bajos de PGA, y sólo un 1% 

de no experimentar daño para un nivel de PGA de 0.2 g. Esto se refleja también 

en el gráfico de evolución de estados de daño, donde gran parte de los puntos de 

índice de daño están por sobre la línea de daño menor, lo que podría explicarse 

por la baja calidad geotécnica del suelo y el hecho de que es sometido a registros 

sísmicos del terremoto del Maule de 2010, cuyas duraciones fluctúan entre 80 y 

160 s (González & Ramón Verdugo, 2016). 

 

Lo expuesto anteriormente deja en evidencia que la probabilidad de alcanzar un estado 

de daño está influenciada por las condiciones de sitio. Además, al comparar los 

resultados obtenidos con el trabajo desarrollado por Orellana (2019), se observa que los 

resultados de esta investigación presentan una mayor probabilidad de daño en suelos 

tipo A y E, para menores valores de PGA. Por otro lado, en el caso del suelo tipo C las 

probabilidades parecieran ser muy similares. Las diferencias observadas podrían 

explicarse por: 1) El modelo constitutivo utilizado (Mohr-Coulomb versus HSS), 2) Los 

criterios de selección de los parámetros del modelo constitutivo, y 3) Las características 

de los sismos utilizados en los análisis dinámicos. 
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7.7. Conclusiones 

Se propone un set de curvas de fragilidad con el objetivo de evaluar la vulnerabilidad de 

túneles construidos en diferentes tipos de suelos (A, B, C, D y E) según la clasificación 

sísmica de la norma Chilena Nch433 y el Decreto Supremo 61. Las curvas generadas 

mediante la metodología propuesta por Argyroudis & Pitilakis, (2012), haciendo uso de 

modelos numéricos 2D que incorporan el análisis dinámico mediante la aplicación de 

registros sísmicos en el borde inferior de los estratos de suelo. Se realiza un análisis 

incremental dinámico (IDA), donde se escalan los registros desde 0.05 g a 0.5 g. Los 

niveles de daño se definen mediante la relación entre el momento máximo (𝑀), obtenido 

a partir de los modelos numéricos, y la capacidad estructural a flexión (𝑀𝑅), determinado 

mediante el diagrama de interacción de la sección construido según lo estipulado en la 

ACI-318. El análisis del diagrama de interacción (que incorpora todas las solicitaciones) 

indica que la resistencia del revestimiento está controlada por esfuerzos de flexión, 

debido a que la totalidad de las solicitaciones (𝑁,𝑀) se encuentran por debajo del punto 

de balance, y muy cercano al punto de flexión pura. 

 

En los gráficos de evolución de daños se observa que a medida que disminuye la calidad 

geotécnica del suelo los puntos se desplazan hacia la izquierda y hacia arriba, 

concentrándose más cerca de las rectas horizontales que demarcan cada uno de los 

estados de daño. Esto implica que las líneas de tendencia intersecan con los diferentes 

niveles de daño a menores valores de PGA, según va disminuyendo la calidad geotécnica 

del suelo, lo cual se observa también en la disminución progresiva del parámetro 𝑆𝑚𝑖 con 

los tipos de suelo. De igual manera, las curvas de fragilidad se desplazan hacia la 

izquierda a medida que disminuye la calidad del terreno, indicando que hay mayor 

probabilidad de alcanzar o exceder un estado de daño cuando el terreno se hace menos 

competente. Por lo expuesto, se comprueba que la vulnerabilidad sísmica está 

fuertemente influenciada por las características locales del sitio donde se construye el 

túnel. Por esta razón, no es recomendable el uso de curvas de fragilidad empíricas como 

las de NIBS (2004), aspecto que también ha sido resaltado por autores cómo Argyroudis 

& Pitilakis, ( 2012); Hu et al., (2020), Osmi & Ahmad, (2016) y Qiu et al., (2018). 

 

Las curvas de fragilidad derivadas de este trabajo son de carácter referencial debido a 

los parámetros que se han seleccionado para el modelo constitutivo, la homogeneidad 

del estrato de suelo y las características de los sismos utilizados en los análisis 

dinámicos. Su aplicabilidad está limitada a túneles con parámetros representativos 

similares a los establecidos en los modelos numéricos generados en el desarrollo de este 

trabajo, además, su formulación no considera el nivel freático ni comportamiento no-lineal 

del revestimiento. 
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8. CONCLUSIONES GENERALES Y RECOMENDACIONES 

8.1. Conclusiones 

Este trabajo expone los resultados de los modelos de aprendizaje automático (redes 

neuronales profundas) para el estudio de dos aspectos: 1) Asentamientos y radio plástico 

(asociado al diseño estático de túneles), y 2) Esfuerzos y deformaciones en el 

revestimiento del túnel producto de solicitaciones sísmicas cinemáticas (desangulación). 

Lo anterior se complementa con el desarrollo de curvas de fragilidad, para túneles 

construidos en los diferentes tipos de suelo según la clasificación sísmica Chilena. Los 

algoritmos se desarrollaron con TensorFlow y Python en conjunto con programa de 

elementos finitos PLAXIS 2D, mediante el cual se generaron y procesaron 105948 

modelos cinemáticos y 500 modelos dinámicos. 

 

Mediante el análisis de sensibilidad se acota el número de variables identificadas 

inicialmente (15 en total, según lo expuesto en la Tabla 4.1). Los resultados del análisis 

de sensibilidad dejan en evidencia que las variables más importantes, en términos del 

asentamiento observado en superficie, corresponden a: 1) Módulo de deformación del 

suelo, 2) Sobrecarga externa, 3) Radio del túnel, 4) Profundidad del túnel, 5) Cohesión, 

y 6) Altura de los estratos. Estos parámetros coinciden con los resultados de 

Mahmoodzadeh et al., (2020) y Moeinossadat & Ahangari, (2019), quienes también 

evalúan el máximo asentamiento en superficie mediante métodos de aprendizaje 

automático. Por otro lado, las variables más importantes en términos de esfuerzos en el 

revestimiento son: 1) Espesor del revestimiento, 2) Radio del túnel, 3) Desplazamiento 

cinemático, 4) Módulo de deformación del suelo, 5) Sobrecarga en superficie, y 6) 

Profundidad del túnel, entre otras. Por el contrario, variables como el módulo de Poisson 

del revestimiento, módulo de Poisson del suelo, resistencia a la compresión del hormigón, 

desconfinamiento 𝛽, y peso unitario del suelo presentan un porcentaje de importancia 

relativo menor al 5% en todos los casos analizados, por esta razón se puede omitir la 

iteración sobre estas variables, lo que reduce el número de parámetros de entrada de 

quince a diez. 
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Los métodos de aprendizaje automático, en particular las redes neuronales profundas, 

entregan buenos resultados tanto para la predicción de asentamientos, como de 

esfuerzos y deformaciones sísmicas, lo cual lo convierten en un método factible de utilizar 

para el análisis del comportamiento de túneles. Las principales ventajas de este método 

son que: 1) Permite incorporar múltiples parámetros de entrada, tantos como el diseñador 

estime conveniente, y 2) Entrega resultados en poco tiempo comparado con cualquier 

otro método, lo que es extremadamente útil y económico cuando un túnel atraviesa 

diferentes depósitos de suelo, o cuando durante la construcción aparecen nuevas 

condiciones geotécnicas que no fueron consideradas en el proceso de diseño. Por otro 

lado, la principal desventaja que presentan los aprendizaje automático es que los 

modelos pierden capacidad predictiva fuera del rango de valores que se utilizó en el 

proceso de entrenamiento (Jamalinia et al., 2021) . Por lo tanto, aquellas situaciones 

donde algunos de los parámetros caen fuera de los rangos de entrenamiento se 

recomienda verificar y complementar el análisis con un método alternativo, como 

elementos finitos o ecuaciones analíticas.  

 

La última parte de este trabajo propone un set de curvas de fragilidad para evaluar la 

vulnerabilidad de túneles construidos en diferentes tipos de suelos (A, B, C, D y E) según 

la clasificación sísmica de la norma Chilena Nch433 y el Decreto Supremo 61. Las curvas 

de fragilidad fueron generadas mediante la metodología propuesta por Argyroudis & 

Pitilakis, (2012), haciendo uso de modelos numéricos 2D que incorporan el análisis 

dinámicos mediante la aplicación de registros sísmicos en el borde inferior de los estratos 

de suelo. Los estratos de suelo se modelan con el modelo constitutivo HSS, que permite 

considerar la degradación de rigidez a pequeñas deformaciones. Los niveles de daño se 

definen mediante la relación entre el momento máximo (𝑀), obtenido a partir de los 

modelos numéricos, y la capacidad estructural a flexión (𝑀𝑅), determinado mediante el 

diagrama de interacción de la sección construido según lo estipulado en la ACI-318. El 

análisis del diagrama de interacción (que incorpora todas las solicitaciones) indica que la 

resistencia del revestimiento está controlada por esfuerzos de flexión, debido a que la 

totalidad de las solicitaciones (𝑁, 𝑀) se encuentran por debajo del punto de balance, y 

muy cercano al punto de flexión pura. Los resultados obtenidos comprueban que la 

vulnerabilidad sísmica está fuertemente influenciada por las características locales del 

sitio donde se construye el túnel. Por esta razón, no es recomendable el uso de curvas 

de fragilidad empíricas como las de NIBS (2004), este aspecto también ha sido 

mencionado por autores cómo Argyroudis & Pitilakis, (2012); Hu et al., (2020), Osmi & 

Ahmad, (2016) y Qiu et al., (2018).  
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Las curvas de fragilidad derivadas de este trabajo son de carácter referencial, debido a 

los parámetros que se han seleccionado para el modelo constitutivo y la homogeneidad 

del estrato de suelo. Su aplicabilidad está limitada a túneles con parámetros 

representativos similares a los establecidos en los modelos numéricos generados en el 

desarrollo de este trabajo, además, su formulación no considera el nivel freático ni 

comportamiento no-lineal del revestimiento. En ese contexto, es importante recalcar (más 

allá de los resultados particulares presentados en esta investigación), que se ha 

generado una herramienta mediante Python-PLAXIS, la cual simplifica enormemente la 

generación de curvas de fragilidad de túneles. Dicha herramienta es extremadamente 

flexible permitiendo ingresar nuevos parámetros de entrada para los suelos, así como 

también cambiar o incorporar nuevos registros sísmicos, según las condiciones puntuales 

de cada estudio. 

 

Finalmente, este estudio pretende impulsar el uso de estas nuevas herramientas de 

aprendizaje automático en el análisis de estructuras y problemas geotécnicos en Chile, 

las cuales incorporan conceptos de la ciencia de datos para manejar grandes volúmenes 

de información. Así también, se pretende incentivar el uso de herramientas probabilísticas 

como las curvas de fragilidad, que son muy útiles para evaluar la vulnerabilidad ante 

fenómenos con incertidumbre como la respuesta sísmica de estructuras.  
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8.2. Recomendaciones 

▪ La importancia relativa de las variables de entrada, tanto en los modelos numéricos 

como de inteligencia artificial, es sensible al rango de valores admisible de los 

parámetros (Tabla 4.1), dicho rango puede variar según las condiciones 

particulares de cada estudio. En ese contexto, es importante estudiar y verificar 

los rangos de cada una de las variables, y en caso de ser necesario acotarlos 

mediante el respaldo de mediciones de terreno, ensayos de laboratorio, y 

bibliografía técnica.  

 

▪ El modelo base utilizado en el análisis de sensibilidad condiciona el nivel de 

influencia que puede alcanzar una variable en la estimación de la respuesta del 

túnel. A modo de ejemplo, el nivel de influencia de la sobrecarga en superficie (𝑆) 

es muy probable que sea mayor en la respuesta de un túnel superficial que en un 

túnel profundo producto del bulbo de esfuerzos de la sobrecarga. Por esto, se 

recomienda hacer un análisis de sensibilidad que considere múltiples modelos 

bases, así como también estudiar la correlación de las variables involucradas. 

 

▪ Se sugiere incorporar el nivel freático y el efecto del agua en los modelos de 

inteligencia artificial, tanto desde una perspectiva analítica cómo de modelación, y 

a partir de esto evaluar la influencia del agua a nivel de esfuerzos y deformaciones 

en el túnel. 

 

▪ Se sugiere complementar el análisis de los modelos numéricos 2D mediante 

comparaciones y calibraciones de modelos numéricos 3D. Esto permite tener en 

cuenta la componente longitudinal del túnel y determinar de manera rigurosa el 

parámetro de desconfinamiento por efecto de arco 𝛽 (mediante de comparación 

de resultados), permitiendo así una mejor implementación de la secuencia 

constructiva del método NATM en los modelos 2D. 

 

▪ Evaluar la posibilidad de optimizar los análisis mediante la interfaz PLAXIS-Python 

para reducir los tiempos de cálculo y procesamiento de información, lo anterior 

considerando que este proceso tardó aproximadamente 2 meses y medio, con dos 

computadores trabajando las 24 horas. Lo anterior puede ser muy útil para futuras 

investigaciones que involucren grandes volúmenes de análisis. 
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▪ Se puede utilizar algún método de optimización de hiperparámetros para 

aprendizaje automático con la finalidad de conseguir un mejor ajuste de los 

modelos. En ese contexto, el método más prominente es la optimización 

bayesiana basado en un proceso Gaussiano (Springenberg et al., 2016). 

 

▪ Para facilitar el uso de los modelos de inteligencia artificial es recomendable 

incorporar una interfaz de usuario. De esta manera, se pone a disposición una 

herramienta de una alta calidad predictiva de la que se puede hacer uso sin 

necesariamente conocer conceptos de programación en Python.  

 

▪ Para las curvas de fragilidad, en futuros análisis se recomienda determinar los 

intervalos de confianza de estas curvas asociados a la elección de los registros 

sísmicos y otras fuentes de incertezas. 

 

▪ Se sugiere considerar un modelo no-lineal del revestimiento en PLAXIS 2D y, por 

lo tanto, analizar el comportamiento no-lineal del hormigón en cuanto a determinar 

la resistencia nominal. 

 

▪ Se sugiere estudiar y analizar el efecto de otras variables significativas cómo la 

profundidad, radio y forma de la sección transversal en las curvas de fragilidad. 

 

▪ Se puede conseguir una mejor distribución de deformaciones laterales 

considerando una viga cantiléver de corte sujeta a una fuerza distribuida 

proporcional a la deformación. Esto generaría peores condiciones para túneles 

superficiales. 

 

▪ Se pueden utilizar otros parámetros de intensidad sísmica cómo el PGV (Andreotti 

& Lai, 2019), o el PGD. En el caso del PGD se podría relacionar esta variable con 

el método cinemático para optimizar los tiempos de análisis y generación de las 

curvas de fragilidad. 

 

▪ Entrenar algoritmos de inteligencia artificial con datos obtenidos utilizando 

modelos constitutivos de suelo avanzados (HS, HSS, PM4, etc.). 
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ANEXOS 

ANEXO A: MACHINE LEARNING – Conceptos Generales 

Machine Learning (ML) o Aprendizaje automático (AA) es el estudio de algoritmos 

computacionales que mejoran constantemente a través de la experiencia o conocimiento 

adquirido en base al uso y manejo de datos (Mitchel, 1997). Dichos algoritmos de 

aprendizaje automático construyen un modelo basado en datos de entrada y salida, a los 

cuales se les denomina datos de entrenamiento. El aprendizaje automático implica que 

los algoritmos generados deduzcan cómo realizar tareas sin estar programados 

explícitamente para hacerlo.  

 

Se considera el aprendizaje automático como una parte de la inteligencia artificial (IA) 

(Figura A.1), una rama más amplia del conocimiento que incluye, además del aprendizaje, 

el estudio del razonamiento, planificación, procesamiento del lenguaje natural, 

percepción y la capacidad de mover y manipular objetos (Russell & Norvig, 2003). El 

término inteligencia artificial fue acuñado formalmente desde 1956 durante la Conferencia 

de Dartmouth, desde ahí, ha evolucionado hasta transformarse en una herramienta que 

ha sido incorporada en la industria y en la vida diaria de las personas. Algunas de las 

aplicaciones comunes de inteligencia artificial abarcan la minería de datos, medicina, 

mundos virtuales, robótica, sistemas operativos, simulaciones, sistemas de control, entre 

muchas otras. 

 

Un ejemplo cotidiano de la aplicación de la inteligencia artificial es encontrar 

recomendaciones para un determinado usuario en la red, los algoritmos de machine 

learning permiten identificar la actividad de un usuario, y compararla con el resto para 

determinar qué le gustaría ver o comprar en las próximas ocasiones. Incluso, algunos 

algoritmos permiten detectar si el artículo que está comprando es para él o para regalo.  

 

Existen dos grandes categorías generales de aprendizaje automático: 1) Aprendizaje 

supervisado, y 2) Aprendizaje no supervisado. En el aprendizaje supervisado se 

construye un modelo basado en un conjunto de datos que contiene tanto las entradas 

como las salidas deseadas (Russell & Norvig, 2003). Los datos se conocen como datos 

de entrenamiento y se utilizan en cada iteración para que el modelo aprenda una función 

que pueda usarse para predecir la salida asociada con nuevas entradas. Por otro lado, 

en el aprendizaje no supervisado se toma un conjunto de datos que contiene sólo 

entradas y el algoritmo encuentra algún tipo de estructura en los datos que permita 
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etiquetarlos, clasificarlos o categorizarlos. En otras palabras, evalúa los datos en términos 

de rasgos y los utiliza para formar grupos de elementos que son similares entre sí. 

 

Son diversos los métodos de aprendizaje automático que existen en la ciencia de datos, 

los que permiten resolver una gran variedad de problemas, algunos de las más 

reconocidos son: 

 

▪ Redes Neuronales: Comprende unidades de nodos dispuestos en capas, donde 

cada una posee una conexión con las capas anexas, su funcionamiento pretende 

emular el comportamiento en el procesamiento de información del cerebro 

humano. 

 

▪ Árboles Aleatorios: Conocidos también como árboles de decisión, son similares a 

un diagrama de flujo donde cada nodo representa una prueba en una variable 

específica, y las ramas muestran los resultados de salida que deja dicha prueba.                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                    

 

▪ Análisis de Regresión: Los algoritmos de regresión fijan una variable como 

dependiente y estudia su comportamiento con otra serie de variables 

independientes. 

 

▪ Redes Bayesianas: Son algoritmos que están basados en el teorema de Bayes. 

Se realizan las clasificaciones de cada valor como independiente de otro, 

permitiendo predecir con mucha efectividad una categoría dentro de un conjunto 

de datos mediante modelos probabilísticos.  

 

Deep Learning (DL) o Aprendizaje Profundo (AP) se puede definir como una red neuronal 

compleja con muchas capas ocultas (ver Figura A.2). Utilizan principalmente 

arquitecturas de redes neuronales compuesta por nodos y capas, sin embargo, el número 

de capas ocultas es significativamente mayor. Mientras una red neuronal convencional 

contiene tres capas ocultas, una red neuronal profunda puede tener hasta 150. Estas 

características le permiten trabajar con conjuntos de datos masivos y capturar mejor las 

no linealidades de estos datos, presentando un mayor nivel de desempeño en las 

predicciones. 
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Figura A.1 Deep learning como subcampo de aprendizaje automático e inteligencia 

artificial. 

 

En este trabajo se entrenará una red neuronal profunda, por lo cual interesa profundizar 

en el concepto de aprendizaje automático supervisado. En términos matemáticos, el 

aprendizaje automático supervisado se refiere al problema donde los datos son de la 

forma {𝑥𝑖, 𝑦𝑖}𝑖=1
𝑛 , donde 𝑥𝑖 denota las entradas e 𝑦𝑖  las salidas (Lindholm et al., 2019).  De 

esta manera, se sabe de antemano cuáles son los resultados que debe producir un 

modelo según ciertos datos de entradas. El gran desafío es generar la suficiente cantidad 

de datos y etiquetarlos correctamente para ser incorporado en los modelos.   

 

La Figura A.2 muestra la arquitectura general de una red neuronal profunda (DNN), a la 

izquierda se encuentran los nodos de entrada (𝑎1, . . 𝑎𝑘 , . . 𝑎𝑥), conformando la capa de 

entrada. En el lado derecho se encuentran los nodos de salida (𝑛𝑘, . . 𝑛𝑣) que son partes 

de la capa de salida. Las capas intermedias se denominan capas ocultas, y es donde se 

lleva a cabo el aprendizaje del algoritmo de machine learning.   

 

A la cantidad de capas ocultas se le denomina profundidad de una red neuronal mientras 

que a la cantidad de nodos en cada capa se le llama amplitud. De esta manera, mientras 

más capas ocultas y más nodos por capas, más profunda y amplia será la red neuronal 

permitiendo modelar relaciones cada vez más complejas de los datos. 

 

Los valores de amplitud y profundidad no se obtienen directamente del análisis de los 

datos, estos valores suelen ser establecidos por el criterio de quien construye los modelos 

en base a la calidad de los resultados, y corresponden a valores de las configuraciones 

del modelo de inteligencia artificial durante el proceso de entrenamiento, por esta razón, 

se les conoce con el nombre de “hiperparámetros”. De esta manera, un hiperparámetro 

es un parámetro del algoritmo con el que se construye un modelo, y no del modelo en sí.  
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Existen otros hiperparámetros como la tasa de aprendizaje y el tamaño del lote. El valor 

adecuado de los hiperparámetros depende del problema que se desea resolver; la 

selección de los valores se puede guiar mediante reglas genéricas, valores que han 

funcionado anteriormente o, simplemente, prueba y error. La combinación de 

hiperparámetros determina qué tan bueno es el modelo de Machine Learning en cuanto 

al nivel de precisión de las predicciones. 

 

 

 

Figura A.2  Arquitectura red neuronal profunda de múltiples capas (Serrano, 2017). 

 

Entrenar una red neuronal requiere mucho trabajo previo en cuanto a la comprensión, 

limpieza, selección y preparación de los datos, puesto que la bondad del conocimiento 

extraído depende en gran medida de la calidad de los datos (García et al., 2017).  Los 

datos pueden verse afectados por factores negativos como ruido, valores faltantes, 

inconsistencias, y sesgo. Por ello, antes de utilizar los datos para entrenar un modelo de 

IA es necesario una etapa de preprocesamiento, mediante la cual se eliminan todos los 

factores negativos y asegurar una condición óptima de la información. 

 

El preprocesamiento de datos es una etapa vital en la extracción de conocimiento, cuyo 

principal objetivo es obtener un conjunto de datos que sea de calidad y útil para la fase 

de entrenamiento (García et al., 2017). En esta etapa es fundamental el uso de métodos 

estadísticos, los cuales muchas veces no sólo son útiles si no que invaluables cuando se 
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trabaja con un proyecto de machine learning. A continuación, se presentan los principales 

aportes de la estadística al preprocesamiento de datos. 

 

1) Comprensión de datos: Se utilizan estadísticas resumidas para tener una 

comprensión tanto de la distribución de las variables como de la relación entre 

ellas. Se suele utilizar material complementario como cuadros, diagramas y 

gráficos que ayuden al entendimiento de los datos. 

 

2) Limpieza de datos: Corresponde al proceso de identificación y reparación de los 

problemas que pueden presentar los datos como pérdida de valores, errores o 

sesgo. Los métodos estadísticos se utilizan para detectar valores atípicos que 

están lejos de una distribución esperada, así como también completar valores 

faltantes en las observaciones. 

 

3) Selección de datos: Hace referencia a seleccionar las variables que son relevantes 

para hacer predicciones, ya que no todas las observaciones o variables son 

relevantes a la hora de modelar. En ese contexto, los métodos estadísticos 

permiten identificar aquellas variables relevantes en el resultado, así como 

también crear muestras representativas más pequeñas a partir de conjuntos 

grandes. 

 

4) Preparación de datos: A menudo, los datos no se pueden utilizar directamente 

para modelar, se requiere de alguna transformación de estructura o de forma para 

que sean más adecuados para el marco del problema. Un ejemplo típico es la 

estandarización y normalización de los datos. 

 

La etapa de preprocesamiento asegura la calidad del conjunto de datos.  Luego, para 

facilitar el entrenamiento de los modelos conviene dividir el conjunto de datos en tres; 1) 

conjunto de entrenamiento, 2) validación, y 3) prueba. Tanto el conjunto de entrenamiento 

como el de validación se utilizan en el proceso de aprendizaje mientras que el conjunto 

de prueba se utiliza para verificar la calidad de los resultados, y determinar la precisión 

del modelo simulando situaciones de la vida real. 
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A.1 Función de Pérdida y Algoritmo de Optimización 

La función de pérdida mide el valor de precisión o que tan cerca se está del valor que se 

quiere obtener; matemáticamente, es la diferencia entre el valor de salida y el objetivo del 

modelo. Existen varias funciones de pérdida, cuya utilidad depende del tipo de datos con 

el que se esté trabajando.  

 

El caso más simple es una regresión. En este caso, la función de pérdida se puede definir 

como el error cuadrático medio, cuya formulación matemática se presenta a continuación 

en la ecuación A.1. 

 

 
𝑀𝑆𝐸 =

∑ (𝑦𝑖 − 𝑡𝑖)
2𝑛

𝑖=1

𝑛
 (A.1) 

 

Donde: 

▪ 𝑦𝑖: Valor de salida del modelo  

▪ 𝑡𝑖: Valor objetivo  

▪ 𝑛: Número de datos 

 

Existen otras funciones de pérdida típicas como el error absoluto medio, error sesgo 

promedio, entropía cruzada, etc. Cualquiera de las funciones de pérdida que se quiera 

utilizar debe ser acorde al tipo de dato (categóricos o numéricos). 

 

Definida la función de pérdida, entendida como una forma de representar el error, el 

objetivo es minimizarla. Para ello, es necesario un algoritmo de optimización cuya función 

será variar los parámetros (peso y sesgo en cada nodo) hasta alcanzar el mínimo de 

pérdida. La variación de los parámetros queda definida según una regla de actualización 

que incorpora otro hiperparámetro; tasa de aprendizaje 𝜂. 

 

En el caso de un modelo lineal, un algoritmo de optimización común para encontrar el 

mínimo sería el descenso del gradiente estocástico (SGD), cuya regla de actualización 

se expresa de la siguiente manera (Ketkar, 2017). 

 

 𝑥𝑖+1 = 𝑥𝑖 − 𝜂𝑓′(𝑥𝑖) (A.2) 

Donde: 

▪ 𝑥𝑖+1: Valor actualizado de la variable independiente.  

▪ 𝑓′(𝑥𝑖): Derivada de la función de pérdida en el punto anterior.  

▪ 𝜂: Tasa de aprendizaje. 
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El valor de la tasa de aprendizaje tiene un gran impacto en la búsqueda de buenas 

soluciones al problema de optimización y determina qué tan rápido o lento se llega al 

mínimo de la función de pérdida (Ketkar, 2017). Valores muy altos de la tasa de 

aprendizaje generan oscilaciones en torno a valores que no son el mínimo (Figura A.3a), 

mientras que una tasa de aprendizaje baja significa una convergencia lenta (Figura A.3c). 

Por lo anterior, la tasa de aprendizaje debe ser lo suficientemente baja como para 

alcanzar el mínimo más cercano en un tiempo razonable y lo suficientemente alta como 

para alcanzar el mínimo y no oscilar en torno a él (Figura A.3b). 

 

 

                            (a)                                       (b)                                       (c) 

Figura A.3 Efecto de la tasa de aprendizaje en encontrar el mínimo del problema de 

optimización (Ketkar, 2017). 

 

En el caso de modelos no lineales existen optimizadores más sofisticados que entregan 

muy buenos resultados como Adam, Adagrad, Adadelta, RMSprop, etc (Ketkar, 2017). 

La formulación matemática de estos algoritmos viene incluida en librerías abiertas como 

TensorFlow y su aplicación sólo requiere llamar el método de optimización que se desea 

ocupar. 

 

Finalmente, un aspecto importante es saber cuándo detener el proceso de optimización; 

para ello se pueden definir dos reglas generales. La primera, es detener la optimización 

cuando la función de pérdida sea lo suficientemente baja con respecto a una tolerancia, 

y la segunda, es detener el proceso cuando se detecte sobreajuste en el modelo (ver 

Sección A.4). 

 

A.2 Función de Activación  

Una función de activación se puede reconocer como una no-linealidad, función limitadora 

o umbral, tal que modifica el valor resultado o impone un límite que se debe sobrepasar 

para proseguir a otra neurona. De esta manera, la función de activación transmite la 

información generada por la combinación lineal de los pesos y las entradas. 
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Si no existiese la función de activación, como representación de una no-linealidad al 

transmitir la información, tampoco existirían las redes neuronales profundas. Lo anterior 

ocurre ya que no importa el número de combinaciones lineales, siempre se pueden 

reducir a una, y por lo tanto la red neuronal profunda se reduce a un modelo de regresión 

lineal simple cuya capacidad predictiva es limitada. Un aspecto relevante de las funciones 

de activación es que deben ser diferenciables, de esta manera se puede implementar la 

propagación hacia atrás con el objetivo de calcular los errores o pérdidas de los pesos 

para optimizarlos utilizando la técnica del descenso del gradiente o cualquier otro 

algoritmo de actualización (Sharma et al., 2020). 

 

Una función de activación es una transformación escalar-escalar, que devuelve una 

salida a partir de un valor de entrada, por tanto, es una función que transmite la 

información generada por la combinación lineal de los pesos y los valores de entrada, es 

decir, son las maneras de transmitir la información para las conexiones de salida.  A modo 

de ejemplo, una función de activación identidad transmite toda la información sin 

modificaciones, en cambio una función de activación rectificadora ReLU sólo dejará pasar 

las combinaciones de valores mayores a cero, dicho de otra manera, se desactivan 

aquellas neuronas cuya combinación de pesos  y valores sean menores a cero (Sharma 

et al., 2020). 

 

 

Figura A.4 Gráfico función de activación ReLU (Sharma et al., 2020). 

 

En la siguiente tabla se presenta un resumen de las funciones de activación más 

comunes en las ciencias de datos. 
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Tabla A.1 Funciones de activación para redes neuronales. 

Nombre  Fórmula  Derivada Rango  Gráfico 

Identidad 𝑖𝑑𝑒𝑛(𝑎) = 𝑎 
𝜕𝑖𝑑𝑒𝑛

𝜕𝑎
(𝑎) = 1 [−∞,∞] 

 

Sigmoide 

(Función 

logística) 

𝜎(𝑎) =
1

1 + 𝑒−𝑎
 

𝜕𝜎(𝑎)

𝜕𝑎
= 𝜎(𝑎)(1 − 𝜎(𝑎)) [0, 1] 

 

TanH 

(Tangente 

Hiperbólica) 

𝑇𝑎𝑛𝐻(𝑎)

=
𝑒𝑎 − 𝑒−𝑎

𝑒𝑎 + 𝑒−𝑎
 

𝜕𝑇𝑎𝑛𝐻(𝑎)

𝜕𝑎
=

4

(𝑒𝑎 + 𝑒−𝑎)2
 [−1, 1] 

 

ReLu 

(Unidad Lineal 

Rectificada) 

𝑟𝑒𝑙𝑢(𝑎)

= max (0, 𝑎) 

𝜕𝑟𝑒𝑙𝑢(𝑎)

𝜕𝑎
= {

0 𝑠𝑖 𝑎 ≤ 0
1 𝑠𝑖 𝑎 > 0

 [0,∞] 

 

Softmax 𝜎𝑖(𝒂) =
𝑒𝑎𝑖

∑ 𝑒𝑎𝑗
𝑗

 

𝜕𝜎𝑖(𝑎)

𝜕𝑎𝑗
= 𝜎𝑖(𝑎) (𝛿𝑖𝑗

− 𝜎𝑗(𝑎)) 

𝛿𝑖𝑗 = 1 𝑠𝑖 𝑖 = 𝑗

0 𝑒𝑛 𝑜𝑡𝑟𝑜 𝑐𝑎𝑠𝑜 
 

 

[0, 1] - 

 

 

A.3 Inicializadores  

Los inicializadores hacen referencia al punto de partida de los pesos y los sesgos del 

modelo de red neuronal. Dichos valores iniciales influyen en la capacidad del algoritmo 

de converger, puede ser que algunos puntos iniciales sean tan inestables que el algoritmo 

encuentra dificultades numéricas y falla por completo (Goodfellow et al., 2016).  

 

Históricamente, la inicialización sigue heurísticas simples como valores aleatorios 

pequeños en el rango [0, 1] o [-1, 1]. Sin embargo, se han desarrollado enfoques más 

personalizados durante la última década que se han convertido en el estándar, dado que 

pueden resultar en un proceso de optimización más efectivo.  El enfoque actual, para la 

inicialización de los pesos de las capas de una red neuronal que utilizan funciones de 
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activación sigmoidal o tangente hiperbólica, se denomina “inicialización Glorot o Xavier” 

(Glorot & Bengio, 2010). 

 

Existen dos versiones del método de inicialización Xavier: 1) Inicialización Xavier 

uniforme, y 2) Inicialización Xavier normal. El método de inicialización Xavier uniforme 

extrae cada peso de una distribución uniforme con una media cero y una desviación 

estándar de 𝜎 = √2/(𝑛 + 𝑚) , donde es el número de entradas a la capa y  es el 

número de salidas de la capa. El método Xavier normalizado extrae cada peso de la red 

de una distribución uniforme delimitada entre ± √6/(𝑛 + 𝑚). 

 

A.4 Subajuste y Sobreajuste  

Los datos en el mundo real nunca serán limpios y perfectos, siempre tendrán partes 

extrañas, faltantes o desequilibradas, a las cuales técnicamente se les denomina ruido. 

Al construir un modelo de IA el objetivo es que el modelo capture la lógica subyacente de 

los datos, pero no el ruido. Por lo anterior, siempre es importante lograr un buen ajuste 

de los modelos.  

 

El nivel de ajuste de un modelo se puede explicar viendo la Figura A.5. En cada gráfico 

los puntos azules representan los datos reales, mientras que la línea punteada es la 

predicción del modelo. Un modelo subajustado (Figura A.5a) no captura bien la tendencia 

de los datos de entrenamiento y su rendimiento es deficiente. Un modelo con un ajuste 

apropiado luce como el gráfico de la Figura A.5b, se observa que el modelo capta la 

tendencia general de los datos aproximándose suficientemente bien a la mayoría de ellos 

y, por tanto, se puede generalizar y obtener buenas predicciones al evaluar nuevas 

variables de entrada. Un modelo sobreajustado (Figura A.5c) aprende los detalles y el 

ruido en el conjunto de datos de entrenamiento, es decir, el modelo recoge y aprende de 

las fluctuaciones aleatorias en el conjunto de datos de entrenamiento (García et al., 2017; 

Tripathi, 2020). En este caso el modelo es extremadamente bueno con los datos de 

entrenamiento, logrando un ajuste casi perfecto a cada uno de ellos, sin embargo, pierde 

capacidad predictiva al ser aplicado a un conjunto de datos diferente al de entrenamiento. 
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Figura A.5: Representación de un modelo sub-ajustado, bien ajustado y sobre-ajustado 

(Hoffman, 2020). 

 

El nivel de ajuste es determinante en la capacidad predictiva que tendrá el modelo al ser 

aplicado a casos reales. Para controlar el nivel de ajuste se hacen pruebas durante el 

proceso de entrenamiento del modelo, las cuales miden la precisión de las predicciones 

cuando se aplica a los diferentes conjuntos de datos. Si la precisión obtenida sobre el 

conjunto de datos de entrenamiento es mayor que aquella obtenida en el conjunto de 

datos de validación, es posible que el modelo esté sobreajustado. Por el contrario, si el 

porcentaje de precisión del modelo es mayor en el conjunto de datos de validación, es 

probable que esté desajustado (Tripathi, 2020). 

 

Una técnica sencilla para medir el nivel de ajuste es graficar la función de pérdida para el 

conjunto de datos de entrenamiento y de validación, tal como se muestra en la Figura 

A.6. Se observa, que a medida que aumenta el número de iteraciones disminuye la 

función de pérdida, tanto para los datos de validación como de entrenamiento. Existe un 

punto donde la pérdida de validación comienza a aumentar, a pesar de que la pérdida de 

entrenamiento sigue bajando, en ese punto el modelo ha comenzado a sobreajustar y se 

debe detener el entrenamiento. 
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Figura A.6 Función de pérdida para datos de entrenamiento y de validación. 

 

A.5 TensorFLow 2.0 

TensorFlow es una biblioteca de software gratuita, y plataforma de código abierto, que 

facilita tanto la creación, como implementación de modelos de aprendizaje automático 

(AA). Fue desarrollado por el equipo de Google Brain para uso interno de Google, pero 

en 2015 fue lanzado al público en general. Desde ahí, se ha convertido en una de las 

principales bibliotecas de código abierto para inteligencia artificial, posicionándose como 

la herramienta líder del aprendizaje profundo en el mundo (tensorflow.org, 2021). 

 

TensorFlow 2.0 es la nueva versión lanzada en 2019, la que incluye cambios que 

simplifican la programación, así como mejoras significativas en el rendimiento de la GPU. 

Además, proporciona un ecosistema completo para ayudar a resolver problemas 

complejos referentes al aprendizaje automático.  

 

Lo anterior, sumado a la gran comunidad y cantidad de recursos disponibles, lo convierten 

en una herramienta ideal para el presente trabajo de investigación; enfocado a analizar 

una gran cantidad de datos provenientes de modelos numéricos. Se puede descargar el 

paquete de instalación de TensorFlow 2.0 directamente desde la página web del 

programa, el que es compatible con las versiones de Python 3.5 a 3.8. 
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ANEXO B: Selección de Parámetros Modelos Cinemáticos 

En la Tabla 4.1 se presentó una serie de parámetros a partir de los cuales se generan los 

diferentes modelos cinemáticos para extraer la información que alimenta los modelos de 

inteligencia artificial. Dichos parámetros fueron seleccionados según los siguientes 

criterios: 

 

1) Máximo asentamiento en superficie 𝑆: Se selecciona un rango de valores desde 0 

kPa a 300 kPa, lo que es representativo de situaciones donde no se tiene nada en 

superficie, hasta el caso donde se tiene un edificio de hormigón de 30 pisos. 

 

2) Módulo de deformación del suelo 𝐸: Se abarca un rango que va desde los 10 MPa 

hasta los 500 MPa, lo que es representativo de suelos con muy baja rigidez, como 

una arcilla blanda, hasta suelos muy rígidos como grava rígida o roca blanda. 

 

3) Cohesión 𝑐:  Se seleccionan valores desde los 10 kPa a los 100 kPa que es el 

rango típico que se puede encontrar en los diferentes tipos de suelo según la 

siguiente tabla. 

Tabla B.2 Valores típicos de cohesión efectiva (Look, 2014). 

 

 

4) Radio 𝑅: Se consideran radios de túnel desde los 2 m a los 6.5 m con el objetivo 

de abarcar un amplio rango de casos de estudio. Los túneles del metro de Santiago 

suelen tener radios entre los 4 m y 5 m. 

 

5) Coeficiente de desconfinamiento por efecto de arco 𝛽: Se considera un valor 

constante de 0.4, según lo sugerido en el “Plaxis Reference Manual”.  

 

6) Profundidad al centro de túnel 𝐻: Los valores van desde los 10 a los 35 m de 

profundidad, lo anterior considerando que actualmente el túnel más profundo del 

metro de Santiago está a 33 metros bajo el nivel de superficie. 
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7) Ángulo de fricción 𝜙: El rango de valores va desde los 28° a los 42° que son los 

valores usuales para los diferentes tipos de suelos. 

Tabla B.3 Valores típicos ángulo de fricción interna (Look, 2014). 

 

 

8) Peso unitario 𝛾: Se escoge un valor fijo de 19 𝑘𝑁/𝑚3 considerando un promedio 

de peso unitarios para diferentes tipos de suelo según la siguiente tabla. 

 

Tabla B.4 Valores típicos de peso unitario 𝜸 (Budhu, 2010). 

 

 

9)  Altura de los estratos de suelos 𝐴𝑙𝑡: Los valores van desde los 50 m hasta los 100 

m, dichos valores se han establecido considerando que, para efectos ingenieriles, 

velocidades de ondas de corte superiores a los 1000 m/s clasifica como roca. 

Según Saez et al., 2016 , la velocidad de onda de corte en suelo de Santiago se 
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puede estimar según 𝑉𝑠 = 700 + 50√𝑧 m/s, con lo cual a una profundidad de 100 

m se tiene 𝑉𝑠 =1200 m/s. 

 

10)  Coeficiente de empuje horizontal 𝐾0: El rango de valores va desde los 0.4 a los 

0.9, lo que es representativo de los valores que es posible encontrar en una arcilla 

normalmente consolidada, hasta los valores de 𝐾0 que se encuentran en la grava 

de Santiago (Ortigosa, 2009). 

 

11)  Coeficiente de Poisson del suelo 𝜈𝑠: Se toma un valor promedio de 0.3 

considerando los valores típicos del módulo de Poisson para los diferentes tipos 

de suelo según la siguiente tabla. 

Tabla B.5 Valores típicos del módulo de Poisson (Budhu, 2010). 

 

 

12)  Espesor del revestimiento 𝑡: Abarca el rango desde los 0.15 m a los 0.45 m, 

considerando que el espesor del revestimiento usual en el metro de Santiago está 

entre los 0.25 m y los 0.4 m. 

 

13)  Resistencia a la compresión simple del hormigón 𝑓𝑐
′: Se considera un hormigón 

G30, ligeramente superior al hormigón G25 utilizado en la construcción de la línea 

3 del metro de Santiago según Layera (2018). 

 

14)  Coeficiente de Poisson del revestimiento 𝜈𝑙: Se considera un valor constante de 

0.2, que es el valor típico que suele observarse en este tipo de material. 

 

15)  Desplazamiento cinemático en superficie: Los valores van desde los 0.002 m a 

los 0.2 m. Para seleccionar estos valores se considera lo estipulado en el manual 

de carreteras, así como también el trabajo de Orellana (2019), quién realizó una 

serie de análisis en el programa DeepSoil llegando a valores máximos de 

desplazamiento en superficie de 0.23 m. Si se considera la Figura B.7 y una altura 

de estrato de 100 m, el máximo desplazamiento en superficie que se obtiene es 

del orden de 0.2 m.      
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Figura B.7 Desangulación sísmica del suelo, Manual de carreteras, vol 3, 2020. 
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ANEXO C: Parámetros HS-Small Para Diferentes Tipos de Suelos de la Norma 

Chilena. 

 

En esta sección se presenta la justificación de la selección de los parámetros del modelo 

Hardening Soil Small para cada tipo de suelo (A, B, C, D y E de la normativa Chilena), 

que fueron utilizados para obtener las curvas de fragilidad. 

 

La selección de los parámetros se ha hecho de manera general, asegurando la restricción 

de 𝑉𝑠30 para cada uno de los tipos de suelo. Para contextualizar los parámetros se ha 

tomado como base los dos tipos principales de suelos que es posible encontrar en la 

ciudad de Santiago; 1) La grava de Santiago, y 2) Los suelos finos del norte, que son dos 

suelos que han sido estudiados y sus parámetros han sido calibrados en estudios 

anteriores. Salas et al., (2019) realizaron un análisis dinámico de una excavación 

profunda contenida mediante pilotes en la grava de Santiago, donde el modelo 

constitutivo que utilizaron fue HS-Small. La caracterización geotécnica la realizaron 

mediante métodos geofísicos activos y pasivos (MASW y ESPAC), además de ensayos 

triaxiales drenados monótonos (CID) a diferentes confinamientos sobre muestras 

remoldeadas del material extraído. Luego, mediante PLAXIS 2D y la herramienta SoilTest 

simularon los ensayos efectuados en laboratorio buscando el mejor ajuste entre las 

curvas de esfuerzo-deformación y curvas de degradación reales con las modeladas. Con 

este procedimiento calibran las propiedades de la primera y segunda depositación de la 

grava de Santiago que se presenta en la Figura C.8 

 

A partir de esta información se seleccionan los parámetros presentados en la Tabla 4.4, 

donde el Vs30 que se ha calculado es de 707 m/s, aproximadamente el promedio de los 

posibles valores de Vs30 para clasificar como suelo tipo B según el Decreto Supremo 61. 
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Figura C.8 Propiedades de la primera y segunda depositación de la grava de 

Santiago para un modelo constitutivo HS-Small según Salas et al., (2019). 

 

Aravena (2020) en su trabajo de pregrado analiza el comportamiento sísmico de 

entibaciones en suelos finos del sector oriente de Santiago. Para ello, considera estudios 

previos realizados en este tipo de suelo; Luque & Mahave (1959); Poblete (2004); Sfriso 

(2004) y estudios de la línea 3 del metro de Santiago (2011).  A partir de estos estudios, 

además de resultados obtenidos del ensayo de placa de carga cíclico, obtiene los 

siguientes parámetros HS-Small para los suelos finos de Santiago. 
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Figura C.9 Propiedades de los suelos finos del oriente de Santiago para un modelo 

constitutivo HS-Small Según Aravena (2020). 

A partir de esta referencia se seleccionan los parámetros presentados en la Tabla 4.4, 

con una velocidad de ondas de corte Vs30 de 285 m/s, clasificando como suelo tipo D. Es 

importante mencionar que 𝛾0.7 se obtiene de las curvas de degradación teóricas 

propuestas por Vucetic & Dobry (1991) para un suelo fino con un índice de plasticidad de 

10%. 

 

A partir de estos parámetros referenciados, según la experiencia nacional, para los suelos 

tipo B y D, se establecen el resto de los parámetros para los suelos A, C y E. Para 

determinar los parámetros de rigidez se procede como sigue.  

 

Suponer que se quiere establecer los valores para un suelo Tipo C, luego se sabe que el 

criterio que se debe cumplir es que la velocidad de ondas de corte en los 30 primeros 

metros en superficie Vs30 debe estar entre 350 m/s y 500 m/s, suponer que Vs30 =400 m/s. 

Con este valor y con la densidad del suelo se puede determinar el módulo de rigidez al 

corte para pequeñas deformaciones 𝐺0 = 326 𝑀𝑃𝑎, así también se puede calcular un 

módulo de deformación a pequeñas deformaciones  𝐸0 = 783 𝑀𝑃𝑎, pero estos valores 

sólo son válidos a muy pequeñas deformaciones (del orden de 1 ∙ 10−5), los valores de 

rigidez cuando se ha alcanzado deformaciones de 1 ∙ 10−2 son del orden del 10% de los 

valores de rigidez a pequeñas deformaciones. A partir de lo anterior, 𝐸50 se puede 
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establecer un valor de 80 MPa (aproximadamente 10% del módulo de rigidez a pequeñas 

deformaciones), 𝐸𝑜𝑒𝑑 se considera en el rango 0.8 a 1 veces 𝐸50, mientras que 𝐸𝑢𝑟 se 

considera cómo 3 veces 𝐸50. Según lo expuesto anteriormente, se tienen los parámetros 

de rigidez presentados en la tabla 5.4 

 

Los parámetros de resistencia; ángulo de fricción interna 𝜙, cohesión 𝑐 y ángulo de 

dilatancia Ψ se definen acorde a los tipos de suelos que clasificarían como tipo C 

(Posiblemente una arena densa), sus valores tienen que estar entre los valores del suelo 

tipo D y el tipo B. Finalmente, el parámetro 𝛾0.7 para suelo tipo C se obtiene a partir de 

las curvas de degradación teóricas propuestas por Seed & Idris (1970) para arenas. 

 

Utilizando el mismo procedimiento se definen los parámetros para los suelos tipo A y E 

que se presentan en las Tablas 9.4 y 9.8. La única consideración adicional, es que el 

parámetro 𝛾0.7 para suelo tipo A se define a partir de las curvas de degradación teóricas 

propuestas por Rollings (1998), mientras que para suelo tipo E se utilizan las curvas de 

Vucetic & Dobry (1991) para un suelo con un índice de plasticidad del 50%. 

 

 

Figura C.10 Curvas de degradación de rigidez en función del índice de plasticidad 

(Vardanega & Bolton, 2013) 

 



217 

 

 

Figura C.11 Curvas de degradación de la rigidez para gravas (Rollings, 1998). 

 

Finalmente, se ha calculado los coeficientes de amortiguamiento de Rayleigh aplicando 

un 0.5% de amortiguamiento para la frecuencia del primer modo fundamental (𝑓1), así 

también un 5% de amortiguamiento para una frecuencia 10 veces mayor a la frecuencia 

fundamental (𝑓2 = 10 ∙ 𝑓1).  A partir de esto se ha calculado el valor de los coeficientes de 

Rayleigh 𝛼 y 𝛽, según las siguientes expresiones. 

 

 [𝐶] = 𝛼[𝑀] + 𝛽[𝐾] (C.3) 

  

𝛼 =  
4𝜋𝜖𝑓1𝑓2
𝑓1 + 𝑓2

 
(C.4) 

  

𝛽 =
𝜖

𝜋(𝑓1 + 𝑓2)
 

 

(C.5) 

 
𝑓

1
=

𝑉𝑠
4𝐻

 (C.6) 

 

Donde: 

▪ 𝜖: Nivel de amortiguamiento considerado  

▪ 𝑉𝑠: Velocidad de onda de corte del estrato  

▪ 𝐻: Altura del estrato  
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ANEXO D: Parámetros de Entrada para Evaluación de Desempeño de Redes 

Neuronales 

 

En esta sección se presentan los valores de los parámetros utilizados en la sección de 

resultados para testear el desempeño de las redes neuronales. Son alrededor de 92 datos 

de prueba que se presentan en formato de gráficos.  

 

D.1 Datos de Prueba para Asentamientos 

Se consideran nueve parámetros de entrada: 

 

▪ 𝐸: Módulo de deformación del suelo 

▪ 𝑐: Cohesión del suelo 

▪ 𝜙: Ángulo de fricción interna del suelo 

▪ 𝑡: Espesor del revestimiento 

▪ 𝑅: Radio del túnel 

▪ 𝐻: Profundidad desde la superficie al centro del túnel  

▪ 𝐴𝐿𝑡: Altura del estrato 

▪ 𝑆: Sobrecarga en superficie 

▪ 𝐾0: Coeficiente de empuje horizontal en reposo 

 

 

Figura D.12 Datos de prueba de módulo de deformación para estimar los 

asentamientos. 
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Figura D.13 Datos de prueba de cohesión para estimar los asentamientos. 

 

 

Figura D.14 Datos de prueba de ángulo de fricción para estimar los asentamientos. 

 

 

Figura D.15 Datos de prueba de espesor revestimiento para estimar los 

asentamientos. 
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Figura D.16 Datos de prueba de radio del túnel para estimar los asentamientos. 

 

 

Figura D.17 Datos de prueba de profundidad para estimar los asentamientos. 

 

 

Figura D.18 Datos de prueba de altura del estrato para estimar los asentamientos. 
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Figura D.19 Datos de prueba de sobrecarga superficial para estimar los 

asentamientos. 

 

Figura D.20 Datos de prueba de coeficiente de empuje horizontal para estimar los 

asentamientos. 

 

D.2 Datos de Prueba para Respuesta Sísmica 

Dado que el conjunto de datos para evaluar la respuesta sísmica es diferente al de 

asentamientos los valores de prueba son distintos, además se agrega la variable de 

desplazamiento cinemático en el contorno. 
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Figura D.21 Datos de prueba de módulo de deformación para estimar la respuesta 

sísmica. 

 

 

Figura D.22 Datos de prueba de cohesión para estimar la respuesta sísmica. 

 

Figura D.23 Datos de prueba de ángulo de fricción para estimar la respuesta sísmica. 
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Figura D.24 Datos de prueba de espesor del revestimiento para estimar la respuesta 

sísmica. 

 

Figura D.25 Datos de prueba de radio del túnel para estimar la respuesta sísmica. 

 

Figura D.26 Datos de prueba de profundidad al centro del túnel para estimar la 

respuesta sísmica. 
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Figura D.27 Datos de prueba de altura del estrato para estimar la respuesta sísmica. 

 

Figura D.28 Datos de prueba de sobrecarga superficial para estimar la respuesta 

sísmica. 

 

Figura D.29 Datos de prueba de desplazamiento cinemático en el contorno para 

estimar la respuesta sísmica. 
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Figura D.30 Datos de prueba de coeficiente de empuje horizontal para estimar la 

respuesta sísmica. 
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ANEXO E: Registros sísmicos utilizados en modelos dinámicos 

Para los modelos numéricos dinámicos se consideraron una serie de registros sísmicos 

del terremoto del Maule 𝑀𝑤 = 8.8, ocurrido el 27 de febrero de 2010. Los registros 

corresponden a diferentes estaciones, tanto en suelo como en roca, y fueron 

seleccionados con el objetivo de estudiar el comportamiento sísmico de túneles mediante 

un análisis incremental dinámico. 

 

Se presenta cada sismo en la dirección Este-Oeste (E-O) y Norte-Sur(N-S).  

 

  

Figura E.31 Registro de aceleraciones estación Rapel. 

 

  

Figura E.32 Registro de aceleraciones estación Roble. 
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Figura E.33 Registro de aceleraciones estación Santa Lucía. 

 

  

Figura E.34 Registro de aceleraciones estación Viña del Mar. 

 

  

Figura E.35 Registro de aceleraciones estación Antumapu. 
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ANEXO F: Ecuaciones Diagrama de Interacción 

 

La resistencia nominal de la sección de túnel se determina mediante las expresiones de 

la norma ACI-318, que se presentan a continuación. 

 

 𝑃𝑛 = 𝛾 ∙ 𝑓
𝑐

′ ∙ 𝑎 ∙ 𝑏 + 𝑓
𝑠
′ ∙ 𝐴𝑠

′
− 𝑓𝑠 ∙ 𝐴𝑠 (F.7) 

 

 
𝑀𝑛 = 𝛾 ∙ 𝑓

𝑐
′ ∙ 𝑎 ∙ 𝑏 (

ℎ

2
−

𝑎

2
) + 𝐴𝑠

′ ∙ 𝑓′
𝑠
(
ℎ

2
− 𝑑′) + 𝐴𝑠 ∙ 𝑓𝑠 (𝑑 −

ℎ

2
) (F.8) 

 

Donde: 

 

▪ 𝑓𝑐
′: Resistencia a la compresión del hormigón  

▪ 𝑓𝑦: Tensión de fluencia del acero 

▪ 𝛾: Factor de reducción (0.85) 

▪ 𝑎: Alto de bloque de compresión de hormigón  

▪ 𝑏: Ancho de la sección   

▪ ℎ: Alto de la sección 

▪ 𝐴𝑠
′ : Sección de acero a compresión  

▪ 𝐴𝑠: Sección de acero a tracción 

▪ 𝑓𝑠
′: Esfuerzo del acero a compresión  

▪ 𝑓𝑠: Esfuerzo del acero a tracción 

 

Del diagrama de compatibilidad de deformaciones se tienen que: 

 

 
𝑓

𝑠
′
= 𝐸𝑠 ∙ 𝜖𝑢 (

𝑐 − 𝑑′

𝑐
)          𝑓𝑠

′ ≤ 𝑓𝑦 (F.9) 

 
𝑓

𝑠
= 𝐸𝑠 ∙ 𝜖𝑢 (

𝑑 − 𝑐

𝑐
)          𝑓𝑠 ≤ 𝑓𝑦 (F.10) 

 

Donde: 

 

▪ 𝜖𝑢: Deformación unitaria del hormigón  

▪ 𝑐: Distancia al eje neutro 


