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RESUMEN

El médulo resiliente es una medida de la capacidad de un material de
almacenar o absorber energia sin que este experimente deformacién
permanente. Este se determina mediante ensayos triaxiales de carga
repetiday es un parametro importante en el analisis y disefio de pavimentos
flexibles. Con su valor es posible predecir la respuesta mecdnica del
pavimento como esfuerzos, deformaciones y deflexiones. Sin embargo, su
obtencién es onerosa por los equipos que involucra, razén por la que no
todos los laboratorios de materiales cuentan con el ensayo. Debido a esto,
los disenadores de pavimentos recurren a correlaciones para aproximar
un valor de moédulo resiliente, que generalmente difiere de forma
considerable del obtenido con el ensayo. La siguiente investigacion tiene
como objetivo la estimacién de un modelo universal de médulo resiliente
para materiales granulares que considere variables relacionadas con los
estados de esfuerzo y las caracteristicas bésicas de los materiales. Para ello,
se generé un modelo de regresion lineal mediante minimos cuadrados
ordinarios con datos de al menos 13 diferentes materiales granulares.
El modelo se validé mediante indicadores estadisticos obteniendo una

bondad de ajuste aceptable.

PALABRAS CLAVES: Moddulo resiliente, materiales granulares,

regresion.

ABSTRACT

The resilient modulus is a measure of the ability of a material to store
or absorb energy without experiencing permanent deformation. This
is determined by triaxial tests of repeated load and is an important
parameter in the analysis and design of flexible pavements. With its value
it is possible to predict the mechanical response of the pavement as stresses,
deformations and deflections. However, obtaining it is expensive for the
equipment involved and not all material laboratories have the test. Because
of this, pavement designers use correlations to approximate a resilient
modulus value, which generally differs considerably from that obtained
with the test. The following research aims to estimate a universal model of a
resilient modulus for granular materials that considers variables related to
stress states and the basic characteristics of the materials. For this, a linear
regression model was generated using ordinary least squares with data
from at least 13 different granular materials. The model was validated by

statistical indicators obtaining an acceptable goodness of fit.

KEY WORDS: Resilient modulus, granular materials, regression.




INTRODUCCION

El médulo resiliente es una medida de la capacidad los
materiales para almacenar o absorber energia sin deformacién
permanente, es decir, es una propiedad dentro del limite
proporcional del material (Popov, 1990). Se determina mediante
un ensayo de respuesta dindmica basado en la deformacién
recuperable bajo cargas repetidas y se define como (Ecuacién 1)
(Huang, 2004).

04

My = 8

donde

M, = médulo resiliente

o, = esfuerzo desviador

g = deformaci6n unitaria recuperable (resiliente)

Cuando un material se somete a un ensayo de carga repeti-
da, al inicio de la aplicacién de carga, se da una deformacién
permanente y al mismo tiempo una deformacién recuperable,
conforme aumenta el numero de repeticiones carga, la defor-
macion plastica va disminuyendo y la deformacién pasa a ser

practicamente toda recuperable (Huang, 2004) (Figura 1).
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Figura 1. Deformaciones bajo un ensayo de carga repetida (Huang, 2004)

El médulo resiliente se realiza en materiales cohesivos y
granulares mediante un ensayo triaxial de carga repetida,
que simula los estados de esfuerzos que experimenta el
material por el transito de los vehiculos. El ensayo consiste
en la aplicacion de un pulso de carga haversiana de magnitud
fija, con una duracién de carga de 100 ms y un periodo de
reposo de 900 ms, sobre un espécimen de ensayo cilindrico
(102 mm de didmetro y 203 mm de altura, generalmente).
Durante el ensayo, la muestra se somete a un esfuerzo ciclico
de manera dindmica y esfuerzo de confinamiento de forma
estatica proporcionado por medio de una cdmara de presion

triaxial. La respuesta total de la deformacion axial resiliente

(recuperable) de la muestra se mide y se utiliza para calcular
el moédulo resiliente, segin la norma de ensayo AASHTO T
307 (AASHTO, 2019). El ensayo se ejecuta para varios estados
de esfuerzo, de manera que se pueda calcular un modelo de
modulo resiliente para el material que se estd analizando,
(Ecuaciones 2, 3 y 4) (NCHRP, 2004).
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9=01+02+03 (3)

Toct = %\/(01 —02)? + (01 — 03)? + (0, — 03)? (4)

donde

M, = médulo resiliente

0 = invariante de esfuerzos

(sumatoria de esfuerzos principales)
0,= 0,= 0,= esfuerzos principales
P = presién atmosférica
T, = esfuerzo cortante octaédrico
k, k, y k, = pardmetros de regresién normalizados log-log

El médulo resiliente se utiliza en el andlisis eldstico multicapa,
y junto con el médulo de Poisson, es una variable indispen-
sable para predecir la respuesta mecénica de los materiales
como los esfuerzos, deformaciones y deflexiones dentro de
un pavimento flexible (Jiménez, 2009). Su valor es un pardme-
tro de entrada para el disefio empirico y mecanico-empirico

de pavimentos.

Al ser un ensayo costoso por los equipos que implica, no
todos laboratorios de materiales convencionales disponen de
este ensayo. Muchos disefladores de pavimentos optan por
el uso de correlaciones o nomogramas para determinar el
valor aproximado del médulo resiliente. Con los nomogramas
se estima el mddulo resiliente segtin los resultados de otros
ensayos basicos de caracterizaciéon (AASHTO, 1993). Otra
forma, es mediante ecuaciones empiricas como la que

propusieron Heukelom y Klomp (1962) (Ecuacién 5).

Mg = 1500 CBR (5)
donde
M, = modulo resiliente, psi

CBR = indice de soporte California, %
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El valor de 1500 de la Ecuacién 5 puede variar de 750 a 3000
con un factor de 2. Provee mejores resultados con CBR me-
nores a 20, es decir, con suelos de grano fino o subrasantes
(Huang, 2004). Ninguna de estas formas de estimar el médulo
resiliente da un resultado cercano al valor real que podria ex-
perimentar el material dentro de la estructura del pavimento,
ya que, por ejemplo, no toma en consideracién el comporta-
miento esfuerzo-dependiente, es decir, en condiciones reales
de carga el material no exhibe un unico valor de médulo resi-
liente, sino que esto va a depender del estado de esfuerzos bajo

el cual este sometido en el pavimento.

El objetivo principal de la investigacion, es la estimacién de
un modelo universal de médulo resiliente para materiales
granulares, que considere variables relacionadas con los
estados de esfuerzos y las caracteristicas basicas de
los materiales. Para lograr esto, se tom6 una base datos con

13 materiales granulares diferentes con resultados de ensayo

de moédulo resiliente y caracterizacién bdsica. Con esta
informacién se gener6 un modelo de regresion lineal mediante
minimos cuadrados ordinarios (MCO). El modelo se valido
mediante diferentes indicadores estadisticos y se obtuvo una

bondad de ajuste aceptable.

METODOLOGIA

Para el desarrollo del modelo de prediccién del mddulo
resiliente de materiales granulares, se analizaron 13 muestras
provenientes de diferentes zonas de Costa Rica compuesta
por 8 bases, 2 subbases y 3 préstamos; de las cuales se tienen
datos de ensayo de: mddulo resiliente, granulometria, densidad-
humedad (Préctor modificado) e indice de soporte California
(CBR). Para el andlisis se seleccionaron inicialmente las variables
mostradas en el Cuadro 1. En este mismo cuadro se indican los

rangos de datos de cada variable para las muestras analizadas.

Cuadro 1. Variables para andlisis de regresion

Rango de datos
Variable Abreviatura Unidades
Minimo Maximo
Maodulo resiliente kPa 48100 555000
Esfuerzo desviador kPa 10 966
Esfuerzo de confinamiento kPa 21 138
Invariante de esfuerzos (suma de esfuerzos principales) kPa 72 1381
Contenido éptimo de humedad % 5 15
Densidad maxima seca (Préctor modificado) kg/m? 1800 2282
Porcentaje pasando el tamiz de 3/4” (19 mm) Pas N°3/4 % 61 98
Porcentaje pasando el tamiz N°4 (4,75 mm) Pas N°4 % 35 93
Porcentaje pasando el tamiz N°200 (0,075 mm) Pas N°200 % 4 16
Abertura de tamiz donde pasa el 60% mm 1 18
indice de soporte California CBR al 95% % 29 140
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Se generd la matriz de coeficientes de correlacion Pearson con + Ninguna variable predictora estd correlacionada
el objetivo de determinar el grado de asociacién lineal entre perfectamente (r = 1) con otra variable predictora
pares de variables. Este andlisis estadistico se utilizé6 como (multicolinealidad).

criterio para descartar variables explicativas que estuvieran

. . +  Losresiduos estan distribuidos normalmente.
correlacionadas (esto se detalla posteriormente en el Cuadro 2).

. . o . Los supuestos se verificaron con el andlisis de gréficos de

Con las variables definidas se aplicé un modelo clasico de . . . . .
residuos, histogramas e inferencia por medio de pruebas

regresion lineal mediante el método de minimos cuadrados C . o
g de hipdtesis. Para considerar el no cumplimiento del

ordinarios (MCO) para determinar el modelo de prediccién. supuesto de varianza constante de las perturbaciones se

Para que los pardmetros o predictores de la regresién sean realizé una correccién de White de los errores estdndar por
consistentes (no sesgados) y eficientes (varianza minima) se heterocedasticidad con el fin de tener una inferencia robusta.
deben cumplir los siguientes supuestos: Para garantizar la linealidad de las variables se aplicé una

transformacién logaritmica ya que algunas variables tienen

«  Losresiduos tienen una media de cero. un comportamiento no lineal.

+ Todos los predictores no estin correlacionados con los Se evalué la bondad de ajuste del modelo, es decir, el grado

residuos. en que las variables independientes analizadas explicaban la

. , . , variable dependiente (mddulo resiliente) por medio del coefi-
« Losresiduos no estdn correlacionados entre si. p ( )p

ciente de determinacién ajustado.

o Los residuos tienen una varianza constante

(homocedasticidad). En la Figura 2 se muestra el esquema que se siguié para validar

el modelo de regresién.

ESTIMACION DE MR

Generacion de base
de datos

Seleccion de variables

Analisis de
correlacion

Generacion de
modelos con MCO

Comportamiento de lidacion d del Inferenciay pruebas
variables y residuales R R de hipaotesis

Homocedasticidad T student

Multicolinealidad Correccion por P value

. heterocedasticidad
Linealidad Prueba F

Normalidad

¢El modelo
es valido?

Figura 2. Esquema para la estimacién de modelo
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RESULTADOS Y ANALISIS

Linealidad

Para garantizar la linealidad del modelo se realizé una
transformacién de variable de tipo logaritmica, debido a que
el médulo resiliente con respecto al invariante de esfuerzos
o el esfuerzo desviador, puede variar de forma no lineal.
Por lo tanto, el modelo no lineal propuesto inicialmente se
indica en la Ecuacién 6. Los [ corresponden a los coeficientes
de regresion.

Mr =By - 6P - 62 - 085 - %0ptP - DmaxPs - Pas3 ©)
/4"Bs - PasN°4P7 - PasN®2005s - D60Ps - CBR95%P1o

Aplicando la transformacion de variable (log-log) el modelo

lineal seria el mostrado en la Ecuacién 7.

log Mr = log 1 + B2 log gy + B3 logao,
+ Bslogo (7)
+ Bs log %opt
+ Bg log Pas3/4"
+ B7log PasN°4 + Bglog PasN°200 + Bglog D60 + 19 log CBRI5%

Correlacion Lineal entre Variables

Para seleccionar del Cuadro 1 las variables independientes
a ser incluidas en el analisis de regresion, se calcularon los
coeficientes de correlacién entre todas las variables (Cuadro 2).
Un coeficiente de correlacién mayor a 0,70 se considera como
una correlacion significativa entre variables (Holicky, 2013).

Se puede observar que las variables de esfuerzo desviador y
esfuerzo de confinamiento estan correlacionadas con el in-
variante de esfuerzos de forma positiva, esto se debe a que el
invariante de esfuerzos es la suma de esfuerzos principales y
estos incluyen al esfuerzo desviador y el esfuerzo de confina-
miento. La densidad méxima seca y el contenido 6ptimo de
humedad estdn correlacionadas de forma negativa, esto es
esperable ya que una es funcién de la otra. Con respecto a las
variables granulométricas todas entre ellas estdn correlacio-
nadas positivamente. Esto es razonable ya que los porcentajes
pasando son sumas acumuladas y el tamano por el que pasa el
60%, es dependiente de los porcentajes pasando. El indice de
soporte California se correlaciona negativamente con el por-
centaje pasando el tamiz N°4 y positivamente con el tamano
por el que pasa el 60%, esto es esperable, ya que, a mayor con-

tenido de particulas gruesas, mayor valor de CBR.

Con respecto a la correlacién del modulo resiliente con las
demas variables, este tiene una correlacién alta positiva con
respecto el esfuerzo desviador, el esfuerzo de confinamiento
y el invariante de esfuerzos, siendo este dltimo el que tiene
mayor coeficiente de correlacién. Se observa una correlacién

menor del médulo resiliente con las restantes variables.

Entre las variables asociadas al ensayo de Préctor modificado,
el contenido 6ptimo de humedad tiene una mayor correlacién

con el mddulo resiliente. Entre las variables granulométricas,

Cuadro 2. Coeficientes de correlacién Pearson entre variables

Variable Mr o, o, 0 %0pt Dmax  PasN°200 PasN°4  Pas3/4” D60 (BR 95%
Mr 1,00
o, 0,79 1,00
o, 0,87 0,60 1,00
0 0,93 0,89 0,88 1,00
%0pt -0,18 0,03 0,00 0,02 1,00
Dmax 0,15 -0,05 0,00 -0,04 -0,91 1,00
Pas N°200 -0,19 0,02 0,00 0,02 0,37 -0,29 1,00
Pas N°4 -0,13 0,04 0,01 0,03 0,37 -0,25 0,88 1,00
Pas 3/4” -0,13 0,05 0,01 0,04 0,33 -0,26 0,72 0,86 1,00
D60 0,09 -0,03 0,00 -0,02 -0,34 0,25 -0,73 -0,90 -0,81 1,00
CBR95% 0,07 0,00 0,00 0,00 -0,01 -0,08 -0,59 -0,72 -0,46 0,74 1,00
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el porcentaje pasando el tamiz N°200 es el que tiene mayor 0,25

coeficiente de correlacion. El indice de soporte California tiene 0,20
°
un bajo coeficiente de correlacién con el médulo resiliente. 0,15 . A 205
0,10 So_ %0 8. ..
P . . ) 0
Del andlisis realizado se seleccionaron para generar el modelo 8 005 § g i
- . . . o g ° S, Wl
de regresién las variables independientes: invariante de 3 000 o P o W .
o O
esfuerzos, contenido 6ptimo de humedad y porcentaje pasando g S ,"Qa od | ’,‘.‘q ¥ B
e L o - : [ 0 [
el tamiz N°200. Con esta seleccidn, se elimina la multicolinea- 010 .;‘s.' ~ .,'..'g"o‘:\
. . c. ' ® 0g0% o °
lidad entre las variables explicativas. 0,15 o U
-0,20 b o o
Generacion de Modelo 025
Valor ajustado
Con las variables independientes escogidas y bajo el cumpli- Figura 3. Residuales con respecto a los valores ajustados
miento de los supuestos, se realiza el modelo de regresion
lineal multiple con el método de minimos cuadrados ordina-
. 025
rios. En el Cuadro 3 se presenta un resumen con los resultados s
obtenidos del andlisis de regresién lineal multiple realizado 0’1 5 |
con el software Microsoft Excel. 0,10

Cuadro 3. Resumen de resultados de regresion lineal multiple

Residuales
o
o
o

EHor Pvalue  Pvalue o
Variable  Coeficientes  estandar tstudent (normal)  (tstudent) 0,15
(S.E.) 0,20
0,25
Intercepto |  3,98927 0,04172 9562702 | 0,00E+00 | 7,989E-248 TIRSBEREECSIBRIE NI T onm oL
FrrTrrrrrrr e A ANNNNNNOOOO
Log © 0,67350 0,01168 57,64553 | 0,00E+00 | 1,432E-177 Orden de datos
Figura 4. Residuales con respecto al orden de datos
Log %Opt -0,20049 0,02968 -6,75529 1,43E-11 6,194E-11
Para verificar que los residuos estdn distribuidos normalmente
LS?Z(P);S -025639 | 002458 | -10,43108 | 0,00E+00 | 2,760E-22 ! ’
se elaboré un histograma de frecuencias y un grafico de
Foeond 5'51371:E' T 1,960 normalidad. En la Figura 5 se observa que los residuales
tienden a seguir una distribucién normal por la forma
2 Rz
SSR SSE SST F R ajustado simétrica de campana de Gauss, que muestra la distribucién

de frecuencias. Sin embargo, en la Figura 6 se advierte que

17.92171 1,73011 19,65182 | 1173,98626 | 0,91196 091118

los residuos no estdn distribuidos normalmente puesto que

no todos los puntos caen sobre la linea recta, el grafico tiene
Andlisis de Residuales forma de S que implica una distribucién colas, esto puede

indicar que existen pocas o demasiadas observaciones en las

Severificaron los supuestos que especifican el comportamiento L,
P 1 P P colas de la distribucion.

de los residuos (diferencia entre los valores observados y los

predichos): no correlacién, normalidad y varianza constante 120 120,0%
para todas las observaciones (homocedasticidad). En la Figu- 100 100,0%
ra 3, se muestra el grafico de residuos vs los valores ajusta- o 80 80.0%
dos, se puede apreciar que inicialmente se cumple el supuesto 2
8 60 60,0%
de homocedasticidad ya que los residuos se ubican de forma 3
. 40 40,0%
aleatoria a ambos lados del cero, con patrones no detectables
. o 9
en los puntos. A su vez, en la Figura 4 se observa la variacién & I i
de los residuos con el orden de los datos, se puede ver que 0 - 0,0%
) 02 -015 -01 005 0 005 01 015 02 More
no hay tendencias o patrones cuando se muestran en orden Clases

cronolégico los residuales, esto indica que se cumple con el )
= Frecuencia =®=Acumulado %

supuesto de independencia entre residuos (Montgomery &

Runger, 2003). Figura 5. Histograma de frecuencia de los residuales
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Probabilidad normal
o
3

0,00 o o0 ®
-0,300 -0,200 -0,100 0,000 0,100 0,200 0,300

Residuales

Figura 6. Grafico de probabilidad normal de los residuos

La no normalidad de los residuos no implica que los estima-
dores MCO no sean insesgados (consistentes) y de varianza
minima (eficientes) (Gujarati & Porter, 2009). Con respecto a
la inferencia, los estadisticos t y F tienen distribuciones que
son aproximadamente distribuciones t y F, cuando las mues-
tras son de tamario grandes (n - k > 30) (Benavente, Otero, &
Vésquez, 2007); es decir, que si se cumple con esta condicidn,
la inferencia estadistica sigue siendo confiable, a pesar del no

cumplimiento de la normalidad de los residuos

Andlisis de Estimadores

Elintercepto tiene un coeficiente de regresiéon mayor que el de
las variables explicativas, esto implica que una porcién impor-
tante del modelo estd siendo explicado por intercepto. Esto
podria indicar que modelo se podria mejorar incorporando
otras variables explicativas. El invariante de esfuerzos tiene
un coeficiente positivo, lo cual es esperable, ya que conforme
aumenta el invariante de esfuerzos aumenta el médulo resili-
ente. El coeficiente del contenido 6ptimo de humedad tiene si-
gno negativo. Esto también es razonable, ya que se espera que
el médulo resiliente disminuya conforme mayor sea el con-
tenido de humedad 6ptimo del material. De igual manera, el
coeficiente del porcentaje pasando el tamiz N°200 tiene signo
negativo, este comportamiento es aceptable, ya que se espera
que un material con mayor porcentaje pasando el tamiz N°200
tenga un menor médulo resiliente.

Los valores de t-student calculados para cada estimador, son
mayores al valor critico de 1,96 para un nivel de confianza del
95%, esto quiere decir, que se rechaza la hipétesis nula H de
que alguno de los estimadores sea igual a cero. De igual forma,
los p-value menores al nivel de significancia a = 0,05 indican
que estadisticamente ninguno de los estimadores considera-
dos en el modelo sea igual a cero. El valor de F calculado es
mayor que el critico, lo que indica que se rechaza la hipétesis
nula H, de que todas pendientes del modelo son iguales a cero.

Andlisis de Bondad de Ajuste

La suma de cuadrados de la regresién (SSR) es mayor a la
suma de cuadrados de errores (SSE), esto implica que la va-
rianza de la variable dependiente se explica en su mayor parte
por las desviaciones de las variables independientes y no por
las desviaciones de los residuos. Este comportamiento es el
deseado, y es por esto, que el coeficiente de determinacién R*
es cercano a 1. E] R? ajustado brinda un valor més confiable de
la bondad de ajuste del modelo ya que el R* tiende a sobrees-
timar el poder predictivo del modelo, aunque las variables no

sean significativas.

En la Figura 7 se presenta un grifico donde se comparan los
modulos resilientes estimados vs los medidos, si los puntos
pasan por la linea a 45°, implica que el modelo propuesto es
efectivo prediciendo la variable dependiente y no presenta un
sesgo; el modelo propuesto se ajusta satisfactoriamente a los
datos medidos, no asi la correlacién de la Ecuacién 5 comin-
mente utilizada para estimar el médulo resiliente (Heukelom
& Klomp, 1962), que presenta un sesgo importante y tiende a

sobreestimar su valor.

700000
600000
500000
400000
300000

Mr predicho (kPa)

200000
100000

0
0 100000 200000 300000 400000 500000 600000 700000

Mr medido (kPa)

©® Modelo propuesto 1500 CBR

Figura 7. Médulo resiliente estimado vs el medido

Correccion por Heterocedasticidad

Suponiendo que no se cumpliera el supuesto de
homocedasticidad (varianza constante de los residuos),
se realizéd una correccion de heterocedasticidad de White
de los errores estandar para las inferencias estadisticas fueran
asintéticamente validas (es decir, para muestras grandes),
sobre los verdaderos valores de los parametros (Gujarati &

Porter, 2009). En el Cuadro 4 se resumen los resultados.
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Cuadro 4. Resumen de resultados de regresion lineal multiple con correccién de White

Variable Coeficientes Error estandar (S,E,) tstudent P value (normal) (t:t‘:| a‘:::t)
Intercepto 3,98927 0,04210 94,76426 0,00E+00 1,558E-246
Log® 0,67350 0,01273 52,91893 0,00E+00 3,344E-166
Log %Opt -0,20049 0,02552 -7,85624 4,00E-15 5251E-14
Log Pas N°200 -0,25639 0,02196 -11,67264 0,00E+00 1,057E-26
SSR SSE SST R? R? ajustado

17,92171 1,73011 19,65182 0,91196 0,91118

Los valores t student calculados son menores al t critico igual
a 1,960 para un nivel de confianza del 95%, por lo tanto, hay
suficiente evidencia estadistica para rechazar la hipétesis nula
de que uno de los estimadores f sea igual cero. Los t student
calculados del Cuadro 3 comparados con los del Cuadro 4
(sin correcciéon de White), no son apreciablemente
diferentes, por lo tanto, el supuesto de homocedasticidad se

puede con-firmar nuevamente.

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

De los datos analizados y de la validacién del modelo de

regresion propuesto para el mddulo resiliente se obtuvo que:

o Para la base de datos y las variables consideradas
inicialmente en el estudio, se determiné que las variables
mds significativas estadisticamente y que mejor describen
el modelo de mddulo resiliente son: el invariante de
esfuerzos (), el contenido éptimo de humedad (%Opt) y
el porcentaje pasando el tamiz N°200 (PasN°200).

+  Se verificaron los supuestos y cumplimientos para la
regresién por minimos cuadrados ordinarios, excepto
lanormalidad delosresiduos, sin embargo, estono afectala
consistencia y eficiencia, ni tampoco la inferencia del
estimador al tener una muestra grande. Este efecto
sobre la normalidad de los residuos se puede mitigar

aumentando el tamano de la muestra.

+  El modelo final propuesto se muestra en la Ecuacién 8.

Mr = 9755,95975 - §067350 . 04,0pt=0:20049 . pggN©200~025639 (8)

+ El modelo que se propone posee una bondad de ajuste
satisfactoria, y se puede verificar con base en la muestra
analizada que la correlacién M = 1500 x CBR, presenta
un sesgo importante y tiende a sobrestimar los valores de
modulo resiliente y no toma en cuenta el comportamiento

esfuerzo-dependiente del material.

o Se recomienda aumentar la base de datos con mads
materiales para ampliar el espectro de materiales que

incluye el modelo y asi mejorar su confiabilidad.

+  Aunque no se incluyé en el andlisis debido a que algunas
muestras carecian del dato, serfa importante evaluar
variables como limites de consistencia, compresion
inconfinada y pardmetros de resistencia al corte, entre

otras variables que puedan describir mejor el modelo.

+  Elmoédulo resiliente varia segin el contenido de humedad,
por lo tanto, se recomienda evaluar esta variable de tal
manera que el modelo contemple cambios de humedad
a los que podria estar expuesto el material durante su
tiempo de servicio.
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