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RESUMEN

En este proyecto se utilizd un modelo basado en redes neuronales artificiales para predecir la
resistencia a la compresion del hormigon. Se obtuvieron datos de 13 tesis de la Universidad
Central del Ecuador y ensayos de laboratorio realizados en la Universidad San Francisco de
Quito. Con esa informacion se entren6 la red neuronal de 4 capas. Los resultados muestran que
el modelo desarrollado puede predecir con una 97 % precision la resistencia a la compresion
de las muestras cilindricas de hormigéon. Es importante destacar que el objetivo no es
reemplazar los ensayos en laboratorio sino complementarlos. Las redes neuronales permiten
entender y predecir el comportamiento de materiales no uniformes como el hormigon. Por
tanto, las conclusiones indican que las redes neuronales pueden ser una herramienta muy util

para el desarrollo de la tecnologia del hormigon.

Palabras clave: redes neuronales artificiales, resistencia a la compresion, disefio de mezclas,

hormigdn, ensayos de laboratorio.



ABSTRACT

This project used an artificial neural network model to predict the compressive strength of
concrete. Data from 13 theses from Central University of Ecuador and laboratory tests
conducted at San Francisco University of Quito were collected. The four-layer neural network
was trained using this information. The results demonstrate that the developed model can
predict the compressive strength of cylindrical concrete samples with 97% accuracy. It is
important to note that the objective is not to replace laboratory tests but to complement them.
Neural networks enable the understanding and prediction of the behavior of non-uniform
materials such as concrete. Therefore, the findings suggest that neural networks can be a

valuable tool for the advancement of concrete technology.

Keywords: artificial neural networks, compressive strength, mix design, concrete, laboratory

tests.
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I. INTRODUCCION

Antecedentes

Hoy en dia, la tecnologia ha favorecido a diversas industrias al simplificar los procesos
que solian ser mas largos, optimizando asi el tiempo y la obtencion de resultados. La
Inteligencia Artificial es un campo de las ciencias de la computaciéon que ayuda a resolver
problemas de forma autéonoma, tomando en consideracion el comportamiento del cerebro
humano (Morales, D., 2017). Las redes neuronales son un ejemplo de este sistema, ya que
funcionan de manera similar a los procesos de pensamiento humano y estdn disefiadas para
resolver problemas complejos.

La ingenieria civil es una de las disciplinas que se han visto beneficiadas por el uso de
la inteligencia artificial (Morales, D., 2017). Uno de los desafios frecuentes en proyectos de
construccion es la verificacion de la resistencia a la compresion de las muestras de mezclas de
hormigén. Comuinmente, este proceso requiriere de la revision de normativas y estandares
internacionales de construccion. Para llevar a cabo este procedimiento, se requiere poseer
conocimientos acerca de las proporciones adecuadas de cemento, agua y agregados en la
composicion del hormigéon (Gonzdles et al., 2012). También, se usan otros sistemas
computacionales para poder analizar a profundidad los resultados de estas pruebas, lo cual
implica una tarea que demanda atencion y precision.

Dado que estimar la resistencia a la compresion del hormigén es un proceso complejo,
la inteligencia artificial utiliza una serie de métodos en la computadora, como funciones que le
permiten aprender y realizar la accion de manera similar a un humano (Gonzales et al., 2012).
Esto se logra a través de la implementacion de codigos o algoritmos de programacion disefiados
para resolver los desafios planteados. Algunos ejemplos principales de aprendizaje automatico

incluyen las redes neuronales artificiales, logica difusa y los algoritmos evolutivos.
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Las redes neuronales artificiales son un modelo computacional que posee de un
conjunto de elementos procesadores denominadas neuronas artificiales que se interconectan
entre ellas, reciben y envian informacion unas a otras. (Garcia y Varén, 2023). Es decir,
procesan la informacion, la conectan y dan una respuesta. La informacion que las neuronas
reciben es por medio de variables que contienen datos para poder dar como respuesta el
resultado de la interrelacion.

En este caso de estudio, se desarrollara un método complementario para el disefio de
mezclas de hormigén usando redes neuronales para poder estimar la resistencia a la compresion

del hormigon.

II. OBJETIVOS

Objetivo General

Desarrollar un método complementario al disefio de mezclas de hormigén por medio

de redes neuronales para estimar la resistencia a la comprension del hormigon.

Objetivos Especificos
— Realizar una revision bibliografica acerca del disefio de mezclas de hormigén para
entrenar la red neuronal.
— Programar una red neuronal por medio de Python.
— Analizar los datos pronosticados por la red neuronal con los datos reales provenientes

de ensayos realizados por la USFQ.

III. DESARROLLO DEL TEMA

Metodologia

La metodologia utilizada en este estudio se basé en los siguientes pasos:
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Revision bibliografica: Se realizo una exhaustiva revision de 13 tesis de la Universidad
Central del Ecuador y archivos de dosificacion de mezcla realizados en la Universidad
San Francisco de Quito. Esta revision permitio obtener datos relevantes para el
entrenamiento de la red neuronal.

Extraccion de datos: A partir de la revision bibliografica, se extrajeron los datos
necesarios para el entrenamiento de la red neuronal. Estos datos incluyen variables
relacionadas con la resistencia a la compresion.

Normalizacion de datos: Los datos obtenidos se sometieron a un proceso de
normalizacion utilizando el escalador “MinMaxScaler” de la biblioteca scikit-learn.
Este proceso garantizo que todas las variables estuvieran en un rango de [0, 1], lo cual
es optimo para el entrenamiento de la red neuronal.

Division de datos: Los datos normalizados se dividieron en conjuntos de entrenamiento,
prueba y validacion utilizando la funcion “train_test split” de la biblioteca scikit-learn.
Se asigno6 el 90% de los datos para el conjunto de entrenamiento, el 10% para el
conjunto de prueba y se reservaron datos adicionales para el conjunto de validacion.
Creacién del modelo de red neuronal: Se construyé un modelo de red neuronal
utilizando la biblioteca Keras. El modelo consta de tres capas densas, con funciones de
activacion ReLU en las dos primeras capas y una funcion de activacion lineal en la capa
de salida.

Compilacion y entrenamiento del modelo: El modelo se compilé utilizando la funcion
de pérdida de error cuadratico medio “mean_squared_error” y el optimizador “Adam”.
A continuacion, se procedid al entrenamiento del modelo utilizando los datos de

entrenamiento. Se ejecutaron 100 épocas con un tamaio de lote de 32.
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7. Evaluacion del modelo: Se evaluo el rendimiento del modelo utilizando los datos de
prueba. Se calculo la pérdida del modelo en los datos de prueba y se obtuvo el puntaje
R? para evaluar la precision de las predicciones del modelo.

8. Prediccion y visualizacion de resultados: Se realizaron predicciones utilizando el
modelo entrenado en los conjuntos de prueba y validacion. Los resultados se invirtieron
en la escala original utilizando el escalador inverso “inverse_transform”. Finalmente,
se generaron graficos de dispersion para comparar las predicciones de resistencia a la

compresion pronosticadas por el modelo con los valores reales.

Esta metodologia permitié utilizar la informacion recopilada en la revision bibliografica y
entrenar una red neuronal para predecir la resistencia a la compresion en base a las variables
seleccionadas. Los resultados obtenidos proporcionaron una evaluacion cuantitativa del

desempefio del modelo y su capacidad para hacer predicciones precisas.

Revision de literatura
El hormigon

El hormigén es una mezcla de cemento, agregados finos y gruesos, agua, aditivos
quimicos (Flores, H., 2014). Segin Tafur y Viracucha (2018), una caracteristica principal del
hormigén es su resistencia a los esfuerzos de compresion. Ademds, la resistencia a la
compresion del hormigdn puede ser influenciada por varios factores, como el tipo de cemento,
la cantidad de agua, los agregados, la relacion agua/cemento, el proceso de curado y la edad
del hormigon, como menciona Osejo (2020). Asimismo, segun los estudios de Flores, se ha
demostrado que la adicion de fibras de acero a la mezcla de hormigon puede aumentar
significativamente su resistencia a la compresion. Por lo tanto, la incorporaciéon de fibras de

acero en la mezcla de hormigon es otro factor importante a considerar para mejorar su
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resistencia a la compresion, esta se toma en cuenta ya que algunos datos extraidos constan con

mezclas que usan fibras de acero.

Agregados

En general, los agregados desempefian un papel fundamental en la composicion del
hormigon, representando entre el 60% y el 80% de su masa total (Romero, C., 2014). Se
distinguen dos tipos de agregados: los finos y los gruesos. Es esencial que estos agregados
cuenten con particulas limpias, libres de materia orgdnica, sales y otros contaminantes.
Ademas, se recomienda que los agregados tengan una forma angular o semi-angular, con una
textura aspera, para lograr una 6ptima adherencia con el cemento (Romero, C., 2014).

La densidad de los agregados, medida en términos de su peso por unidad de volumen,
es un factor relevante en la resistencia del hormigon a la compresion. Una mayor densidad se
traduce en una mayor resistencia, ya que implica una mayor cantidad de material por unidad
de volumen disponible para soportar las cargas aplicadas (Flores, H., 2014).

Otro aspecto importante a considerar es el contenido de humedad de los agregados. La
presencia de una cantidad adecuada de agua en la mezcla es esencial para lograr la hidratacion
del cemento y la formacion de la pasta de hormigon. Un contenido de humedad optimo
garantiza una adecuada trabajabilidad del hormigén y una mejor compactacion, lo que
contribuye a su resistencia final (Romero, C., 2014).

El modulo de finura es una medida que indica la distribucioén de tamafios de particulas
en los agregados. Un modulo de finura adecuado asegura una mezcla bien graduada, con una
combinacion equilibrada de particulas finas y gruesas. Esto influye en la resistencia y
durabilidad del hormigén, ya que una buena gradacién mejora la compacidad y la capacidad
de llenado de los espacios entre las particulas, lo que a su vez incrementa la resistencia a la

compresion (Narvaez, A., 2014).
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Agregado Grueso

Se denomina agregado grueso al material que se retiene en el tamiz #4, derivado de la
desintegracion de las rocas. (Abata, E., 2014). El agregado grueso es uno de los componentes
de mayor importancia del hormigén. (Rodriguez, S.,2014). Este influye de manera significativa
en la resistencia y propiedades estructurales (Romero, C., 2014). Es por esto por lo que es
importante que el agregado sea resistente, libre de fisuras y recubrimientos, y sobre todo

limpio. Abata, J., & Eugenia, M. (2014).

Agregado Fino

Se denomina agregado fino al material que pasa por el tamiz #4, derivado de la
desintegracion de las rocas (Abata, E., 2014). Segin Rodriguez (2014), estas particulas forman
gran parte de la masa total del hormigon. En los hormigones altamente resistentes, la
caracteristica principal que debe cumplir el agregado fino es que no debe ser menor de 2,3 ni
mayor a 3,1 mm para poder tener un buen manejo y resistencia a la compresion (Romero, C.,

2014).

Cemento

Se trata de un material inorganico amasado con agua que forma una pasta que se
endurece de acuerdo con los procesos de hidratacion, una vez que se endurece mantiene la
resistencia y estabilidad debajo del agua (Flores, M., 2018). Hay dos tipos de cemento el que
es en base a arcilla y los puzolanicos. El cemento Portland es el que se usa comtiinmente en la
preparacion del hormigén (Romero, C.,2014). El tipo de calidad se encuentra dentro de la

norma ASTM C150 (Romero, C.,2014).
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Agua de mezclado

Es la cantidad de agua que necesita el hormigon por unidad de volumen para que el
cemento se hidrate (Romero, C.,2014). El agua que se recomienda para las mezclas es el agua
potable, sin embargo, se pueden usar otros tipos de agua con tal de que sean libres de quimicos
y materia organica para que no afecte el proceso de fraguado de la mezcla (Narvaez, A., 2014).

El agua que se utilice debe cumplir con la norma INEN 2617:2012 (Flores, M., 2018).

Aditivo Superplastificante

El aditivo plastificante es un tipo de producto quimico que mejora la caracteristica del
hormigon (Narvéez, A., 2014). En este caso al reaccionar con el cemento, el hormigén tiende
a fluir mas rapido sin necesitar agua (Flores, M., 2018). La dosificacion debe ser entre 1y 2 %
en peso del cemento (Narvaez, A., 2014). Este quimico se debe usar con mesura ya que puede
echar a perder la resistencia del hormigon. El aditivo debe cumplir con la normativa ASTM C-

494 (Romero, C.,2014).

Humo de silice

El humo de silice se trata de un conjunto de particulas vitreas finas de una forma
redonda y con un diametro pequefio (Flores, M., 2018). La densidad de este esta ente los 2.2
g/cm3, tiene gran contenido de carbon de micro silice con una densidad muy pequena (Narvaez,

A.,2014).

Datos

En esta etapa se hace un recuento del procedimiento que se realizo para la obtencion de
datos, después se escogieron las variables para el funcionamiento de la red neuronal. Se realiz6
un analisis exploratorio de los datos para identificar la tendencia que seguian los mismos y

verificar que sean adecuados para que la red neuronal no tenga errores al momento de realizar
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sinapsis entre la informacion recibida. A continuacion, se presenta una breve descripcion de

los pasos que se siguio.

Obtencion de datos

En esta etapa, se realizd una investigacion exhaustiva de datos que servirian como
informacion de entrada para la red neuronal. Asi pues, por medio de una revision bibliografica
se encontraron 13 tesis de la Universidad Central del Ecuador (UCE), las misma contenian
informacion relevante de estudios que se realizaron afios atras acerca de la dosificacion de
mezcla de hormigones y sus resultados de resistencia a la compresion. De igual manera, se
realiz6 una busqueda de informacion en los archivos de la Universidad San Francisco de Quito
(USFQ) acerca de dosificaciones y ensayos que se realizaron en el laboratorio.

Para evaluar la efectividad de los estudios realizados por la UCE en ese momento, en
comparacion con los realizados por la USFQ, fue necesario considerar que los datos se
obtuvieron en diferentes circunstancias y utilizando distintos materiales en diferentes periodos
de tiempo.

En total se extrajo 663 datos limpios de entrada de las tesis de la UCE y 48 datos de la
USFQ. Esto se puede observar con mayor calidad en la Figura 1 que se muestra a continuacion,
en donde se observa la diferencia mayoritaria que tienen los datos de la UCE a comparacion

de los de la USFQ.
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Comparacion entre dos conjuntos de datos
663

500 1

Numero de elementos
=]
X

200 4

100 -
48

USFQ
Conjuntos de datos

Figura 1 Comparacion de muestras obtenidas

Resumen de Variables

Al analizar los datos en el disefio de mezclas tanto en la UCE como en la USFQ, se
tomaron en consideracion la mayoria de los resultados de los ensayos necesarios para
garantizar la calidad del hormigon, siguiendo las normativas correspondientes. Aunque estos
resultados estaban relacionados individualmente con la resistencia a la compresion, se buscod
utilizarlos con un proposito adicional: predecir la resistencia a la compresion. La variable de
respuesta en este caso fue el valor de la resistencia a la compresion en [MPa]. En la Tabla 1,
se presenta un resumen de las 21 variables de andlisis, incluyendo sus unidades y normativas
respectivas, que fueron consideradas para el funcionamiento de la red neuronal en el contexto

de este estudio.
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Tabla 1. Variables de andlisis con sus respectivas unidades y normativas

H Variables Unidad Normativa
1 [Cantidad en mezcla kg -
2 |Densidad S.S.S. g/cm® |NTE INEN 857 - ASTM C-127
Agregado Grueso| 3 |Contenido de humedad % [NTE INEN 862- ASTM C-566
4 |Médulo de Finura - NTE INEN 696 — ASTM C-136
5 [Absorcién % |NTE INEN 857 - ASTM C-70
6 |Cantidad en mezcla kg -
7 |Densidad S.S.S. g/cm® |NTE INEN 856 - ASTM C-128
Agregado Fino 8 |Contenido de humedad % [NTE INEN 862- ASTM C-566
9 [Mddulo de Finura - NTE INEN 696 — ASTM C-136
10|Absorcién % |NTE INEN 856 - ASTM C-70
11(Cantidad en mezcla kg -
Cemento - 3
12 |Densidad g/cm” |NTE INEN 156 - ASTM C-188
. 13|Cantidad en mezcla kg -
Humo de silice - 3
14 |Densidad g/cm” |NTE INEN 156 - ASTM C-188
Aditivo 15|Cantidad en mezcla kg -
plastificante 16|Densidad g/cm’ |ASTM C-494
Agua 17 Cantidad en mezcla kg -
Relacion 18|w/c (Disefio) - -
Agua/Cemento [19|w/c (Mezcla Total) - -
Fibras de Acero |20|Cantidad en mezcla kg -
., 21|Edad dias |NTE INEN 1576 - ASTM C-31
Hormigon - - Y
- |Resistencia a la compresion | MPa |NTE INEN 1573 - ASTM C-139
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Analisis de datos
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Figura 2. Diagrama de caja y bigote de las variables obtenidas

En la Figura 2 se puede observar que las 21 variables predictoras consideradas tienen
diferentes tamafios de muestra, y se aprecia una notable asimetria en la distribucion de los
datos, lo que indica que no siguen una distribuciéon normal. Por esta razon, es necesario realizar

una normalizacion de los datos para evitar posibles sesgos en la variable de respuesta.
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Figura 3 Distribucion de la resistencia a la compresion del hormigon de los datos obtenidos

En la Figura 3 se presenta la distribucion de las respuestas acerca de la compresion del
hormigoén en donde se puede observar que aparentemente sigue una distribucion normal de los
datos por su curva pronunciada en forma de campana, pero también se identifica que existe un
sesgo presente de manera que una asimetria negativa hacia la derecha corroborando asi que las
medias de las variables son distintas y por ende las respuestas van a tener una tendencia de

respuestas a la compresion bajas y altas.
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Figura 4. Diagrama de coeficientes de correlacion de las variables

En la Figura 4 se puede observar que las variables presentan una correlacion débil entre
si, lo que indica que son independientes y tendran un impacto significativo en la variable de
respuesta si alguna de ellas presenta un valor distinto.

Después de haber realizado este analisis exploratorio de los datos, se procedi6 a realizar
los respectivos ajustes para evitar que el modelo de red neuronal no genere errores en los

resultados de las predicciones a la resistencia del hormigon.

Normalizacion de datos

El escalador “MinMaxScaler” de la biblioteca scikit-learn, permite realizar una
normalizacion de los en un rango de [0,1] (Géron, 2019). Para cada variable en el conjunto de

datos, el escalador realiza la siguiente transformacion:
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Siendo ( x;) la variable original, el valor normalizado ( x;, ... ... . ) se calcula de

la siguiente manera:

Xi — ximin

Xinormalizado — X —x .
lmax lmin

Ecuacion 1 Ecuacion de normalizacion de variables de “MinMaxScaler”

Donde (x;,,,. )y (xi,,;,) son los valores maximos y minimos de la variable.
Este proceso garantiza que los valores minimos de las variables se transformen en 0 y
los valores méaximos se transformen en 1. Los demads valores se ajustan proporcionalmente

dentro de este rango (Géron, 2019).
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Figura 5 Diagrama de caja y bigote de las variables normalizadas

En la Figura 5 se observa que después del proceso de normalizacion de datos, todas
tienen un mismo tamano de muestra y las medias de las 21 variables se encuentran dentro del
mismo rango. Lo que ahora generaria una mayor robustez en los resultados sin sesgos

presentes. Por otro lado, también se identifica la presencia de datos atipicos que pueden generar
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minimos errores dentro de los resultados, pero hay que tomar en cuenta que, al ser variables

independientes, realmente no afectarian al valor de prediccion de la resistencia a la compresion.

Division de datos

Se utilizo la funcidon “train test split” de la biblioteca scikit-learn, la cual permitio

realizar la division del conjunto de datos en conjuntos de entrenamiento, prueba y validacion.

Xentrenamiento i Yentrenamiento
1
datosyormatizados = |___ _)_(Pfl_“;”l@ - _i _____ Yprueba
Xyatidacion | Yvalidacién

Ecuacion 2 Particion de los datos normalizados para la creacion de la RNA

El primer par de datos se tomo (Xentrenamiento; Yentrenamiento) donde representan el
90% de los primeros 663 datos obtenidos en la Universidad Central del Ecuador. Este conjunto
representa todos los datos con los que se va a entrenar la red.

El segundo par de datos se tomo (Xprueba; yprueba) donde representan el 10% de los
primeros 663 datos obtenidos en la Universidad Central del Ecuador. Este conjunto representa
todos los datos con los que se va a probar la red.

El tercer par de datos se tomo (Xygiidacion; Vvatidacien) donde representan los primeros
48 datos obtenidos en la Universidad San Francisco de Quito. Este conjunto representa todos

los datos con los que se va a validar la red.
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Red Neuronal Artificial (RNA)

Una Red Neuronal Artificial (RNA) es un modelo computacional inspirado en el
funcionamiento de las redes neuronales biologicas del cerebro humano (Nielsen, 2015). Esta
compuesta por un conjunto interconectado de unidades de procesamiento llamadas neuronas
artificiales o nodos. Estas neuronas artificiales estdn organizadas en capas, y cada una de ellas

busca realiza operaciones matematicas en los datos de entrada para producir una salida.

Neurona Artificial

Una neurona artificial es la unidad bésica de procesamiento en una RNA. Su funcién
principal implica combinar linealmente las entradas ponderadas por los pesos sinapticos ( w;).
Cada entrada (x;) se multiplica por su peso sindptico correspondiente, reflejando asi su

importancia relativa en el calculo. Estos productos ponderados se suman dentro de la neurona.

n

z=Zx,;-w,;+b

i=1
Ecuacion 3 Combinacion lineal ponderada

Ademas de la combinacion lineal ponderada (Z), se incluye un término adicional
llamado sesgo (b) en la operacion de la neurona. El sesgo es un parametro que ajusta la salida
de la neurona. Se representa como un peso sinaptico adicional asociado a una entrada ficticia

constante de 1 (Nielsen, 2015).
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Figura 6 Esquema de una Neurona Artificial

Después de realizar la suma de las entradas ponderadas y el sesgo, el resultado se pasa
a través de una funcion de activacion (f(z)). Esta funcion introduce no linealidades en el

modelo y determina si la neurona se activa o no, segun el resultado de la combinacion lineal.

Funciones de Activacion

En una RNA, las funciones de activacion se aplican a la salida de cada neurona para
introducir no linealidades en el modelo y permitir la representacion de relaciones y patrones
complejos en los datos.

ReLU (Rectified Linear Unit): Es una funcion no lineal que mapea los valores negativos
a cero y los valores positivos se mantienen sin cambios. La funcion ReLU es ampliamente
utilizada en capas ocultas debido a su eficiencia computacional. (Géron, 2019)

siz<O0
siz>0

0
£(2) = ReLU(2) = {
X
Ecuacion 4 Funcion de activacion ReLU
Linear: Es una funcién de activacion lineal que conserva el valor de entrada sin

modificarlo. Esta funcion se utiliza comunmente en la capa de salida cuando se trata de un

problema de regresion, ya que produce una salida continua. (Géron, 2019)
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f(z) = Linear(z) =z

Ecuacion 5 Funcién de activacion lineal

Arquitectura de una RNA simple

La arquitectura de una RNA puede ser simplificada a una estructura compuesta por tres
capas: la capa de entrada, la capa oculta y la capa de salida.

Capa de entrada: En esta capa, se reciben los valores de entrada del problema. Cada
valor de entrada se representa como una neurona en esta capa. Estos valores son transmitidos
a la siguiente capa para su procesamiento.

Capa oculta: Esta capa se encuentra entre la capa de entrada y la capa de salida. En cada
neurona de la capa oculta, se realiza una combinacion lineal de los valores recibidos de la capa
anterior. Posteriormente, se aplica una funcion de activacion a esta combinacién lineal para
introducir no linealidades en el modelo. La capa oculta es responsable de extraer caracteristicas
y representaciones de los datos de entrada. (Nielsen, 2015).

Capa de salida: En esta capa, se genera la salida final del modelo. Cada neurona en esta
capa procesa la informacion recibida de la capa oculta y produce una salida que representa el

resultado o la prediccion del modelo.

Capa de entrada Capa oculta Capa de salida

I

e

Figura 7 Arquitectura de una RNA Simple
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Arquitectura de la RNA utilizada para la prediccion de la resistencia a la
compresion

La RNA tiene una arquitectura de cuatro capas: una capa de entrada, dos capas ocultas
y una capa de salida.

Capa de entrada:

La capa de entrada consta de 21 neuronas que representan los 21 datos de entrada del
modelo. Estos datos son caracteristicas o atributos utilizados para predecir la variable objetivo.
Cada neurona en esta capa recibe un dato de entrada y lo procesa.

Capa oculta 1:

La primera capa oculta estd compuesta por 64 neuronas. Cada neurona en esta capa
toma como entrada las salidas de las neuronas de la capa anterior y realiza una combinacion
lineal de esas entradas, seguida de una funcion de activacion ReLU. Estas operaciones permiten
a cada neurona en la capa oculta aprender y extraer caracteristicas relevantes de los datos de
entrada.

Capa oculta 2:

La segunda capa oculta consta de 32 neuronas. Al igual que la primera capa oculta, cada
neurona en esta capa procesa las salidas de las neuronas de la capa anterior y aplica una
combinacion lineal y una funcidon de activacion no lineal a esas entradas. La presencia de
multiples capas ocultas en la arquitectura de la red neuronal aumenta su capacidad para capturar
relaciones complejas en los datos.

Capa de salida:

La capa de salida estd compuesta por una sola neurona que produce la prediccion o

estimacion final. Esta neurona recibe las salidas de las neuronas de la ultima capa oculta y

realiza una combinacion lineal de esas entradas, seguida de una funcién de activacién lineal.
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La funcion de activacion lineal permite que la salida sea proporcional a la suma ponderada de

las entradas, sin aplicar una transformacién no lineal adicional.

Capa de entrada  Capa oculta 1 Capa oculta 2 Capa de salida

Figura 8 Arquitectura del modelo de RNA utilizado para la prediccion de la resistencia a la
compresion del hormigon.

Compilacion del modelo

Se utilizo “mean_squared_error” de la biblioteca keras, para la compilacion del modelo.
La compilacion implica configurar los elementos necesarios para que el modelo pueda aprender
de los datos. Esta funcion mide la diferencia cuadratica promedio entre las salidas predichas
por el modelo y las salidas reales del conjunto de datos de entrenamiento. El objetivo es
minimizar esta pérdida durante el entrenamiento. Ademas, se utiliz6 el optimizador "Adam"
de la biblioteca keras, que es un algoritmo popular para ajustar los pesos del modelo y
actualizarlos en funcién de la magnitud del gradiente y la tasa de aprendizaje.

También se dispuso que, durante el entrenamiento, el modelo se expuso repetidamente

a los datos de entrenamiento y ajustd sus pesos para mejorar su rendimiento. En este caso, se
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ejecutaron 100 épocas, lo que significa que se recorrieron todos los ejemplos de entrenamiento
100 veces. Cada vez que se presentaba un lote de datos al modelo, se realizaban ajustes en los
pesos del modelo para reducir la pérdida y mejorar la capacidad del modelo para hacer
predicciones precisas. Se utilizé un tamafo de lote de 32, lo que significa que se presentaban

32 ejemplos a la vez para actualizar los pesos del modelo.

Resultados
Perdida en el proceso de entrenamiento de 1a Red Neuronal Artificial

Una pérdida de 0.0016 después de 100 épocas indica que el modelo de red neuronal ha
logrado ajustarse bastante bien a los datos de entrenamiento. La pérdida se refiere a la
diferencia entre las salidas reales y las salidas predichas por el modelo. Cuanto menor sea la

pérdida, mas cercanas son las predicciones del modelo a los valores reales.

Pérdida del modelo durante el entrenamiento

0.04 A

0.03 4

0.01 ~

0.00 4

T
0 20 40 60 80 100
Epocas

Figura 9 Perdida del modelo durante el entrenamiento
Esto indica que el modelo ha aprendido las relaciones subyacentes en los datos de
entrenamiento de manera efectiva y es capaz de hacer predicciones precisas.
Es importante tener en cuenta que la evaluacion del modelo solo en los datos de

entrenamiento puede llevar a un sesgo optimista. Para obtener una evaluacion mas completa
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del rendimiento del modelo, es necesario también evaluarlo en conjuntos de datos de prueba o
validacion que no se utilizaron durante el entrenamiento. Esto ayuda a determinar si el modelo

esta generalizando bien y no estd sobre ajustando los datos de entrenamiento.

Resultados de las variables de entrenamiento

El grafico muestra la relacion entre los valores reales de la resistencia a la compresion
y los valores pronosticados por el modelo de red neuronal durante el entrenamiento con un
coeficiente de determinacion R2 de 0.97.

Al observar el grafico, se puede ver que la mayoria de los puntos se ajustan bastante
cerca de la linea roja, que representa una relacion lineal perfecta entre los valores reales y los
valores pronosticados. Esto sugiere que el modelo ha aprendido con éxito las caracteristicas y
patrones subyacentes de los datos de entrenamiento, y es capaz de hacer predicciones muy
cercanas a los valores reales.

En general, un coeficiente de determinacion R2 de 0.97 y una distribucion cercana de
los puntos a la linea roja indican un buen ajuste del modelo a los datos de entrenamiento y una

capacidad predictiva sélida en términos de pronostico de la resistencia a la compresion.
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Figura 10 Resultados de las variables de entrenamiento vs. los valores reales

Resultados de las variables de prueba

De igual manera, se realizo este grafico de relacion entre los datos de prueba y los
valores pronosticados del modelo. En este observa que los valores siguen muy estrechamente
a la linea roja de tendencia demostrando asi que el modelo es capaz de predecir adecuadamente.
Esta informacion se puede corroborar con el valor del R2, ya que tiene un 95%. Lo que indica
que el modelo predice el 95% de los resultados de los datos. Es importante mencionar que los

datos de prueba son los datos pertenecientes a las tesis de la Universidad Central.
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Resistencia a la compresion real [MPa]

Figura 11 Resultados de las variables de prueba vs. los valores reales

Resultados de las variables de validacion

En el mismo sentido, se realiz6 este grafico de relacion entre los datos de validacion y
los valores pronosticados del modelo. En este observa que los valores de la respuesta siguen
muy estrechamente a la linea roja de tendencia demostrando asi que el modelo es capaz de
predecir adecuadamente la resistencia a la compresion. Esta informacion se puede corroborar
con el valor del R2, ya que el 97% de las respuestas son explicadas por el modelo. En otras
palabras, las variables predictoras que tienen los datos de la Universidad Central son capaces
de predecir los resultados de la resistencia a la compresion de la Universidad San Francisco de

Quito.
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IV. CONCLUSIONES

En conclusion, en este trabajo se ha desarrollado un método complementario al disefio
de mezclas de hormigon mediante el uso de redes neuronales para estimar la resistencia a la
compresion del hormigén. A través de una revision bibliografica previa, se ha recopilado
informacion relevante sobre el disefio de mezclas de hormigén, que ha servido como base para
entrenar una red neuronal.

La implementacion de la red neuronal se realizo utilizando la biblioteca Keras en
Python. Se utilizé una arquitectura de red con capas densas y funcion de activacion ReLU en
las capas ocultas, y una capa de salida con activacion lineal. La red se entrend utilizando los
datos de entrenamiento y se evalu6 su rendimiento usando los datos de prueba. Los resultados
obtenidos fueron muy prometedores, con una pérdida baja de 0.0016 en los datos de prueba, lo
que indica que la red neuronal ha aprendido correctamente las relaciones entre las
caracteristicas de los componentes del hormigdn y su resistencia a la compresion.

Ademas, se llevo a cabo un analisis comparativo entre los datos pronosticados por la
red neuronal y los datos reales provenientes de ensayos realizados por la USFQ. Se calcul6 el
coeficiente de determinacion R2 para evaluar la precision de las predicciones de la red
neuronal. Los resultados mostraron un alto coeficiente de determinacion de 0.97 en el conjunto
de validacion, lo que indica una concordancia significativa entre los valores pronosticados y
los valores reales de resistencia a la compresion del hormigon.

En resumen, el método propuesto ha demostrado ser efectivo y prometedor en la
estimacion de la resistencia a la compresion del hormigén en la etapa de disefio de mezcla. La
utilizacion de redes neuronales como herramienta complementaria permite una estimacién mas

precisa y eficiente de la resistencia a la compresion, utilizando variables establecidas por
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normativas que garantizan la calidad del hormigdén y que deben ser consideradas de manera

obligatoria.
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