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Resumen: existe una relacion compleja y no lineal entre los factores que influyen en la resistencia de
disefio y la compresion de hormigones reforzados con fibras de acero. La relacion entre las variables
de entrada, los factores y la variable de salida, y la resistencia de disefio a la compresién puede ser
obtenida por un modelo neuronal artificial, cuyas caracteristicas sean autoadaptacion, autoestudio
y mapeo no lineal. En este documento se presenta la elaboracion de un modelo neuronal artificial
basado en redes neuronales de funciones de base radial. La resistencia de disefio a la compresion en
dosificaciones de mezclas de hormigdn reforzados con fibras de acero es estimada, prediccién que
se analiza a partir del coeficiente de correlaciéon R al compararse con los valores reales de la resistencia.
Los resultados muestran que los valores estimados usando las redes de base radial coinciden con los
valores experimentales, y la capacidad de prediccion de la propiedad mecanica del modelo neuronal
es mejor que la de otros modelos basados en redes multicapas desarrollados por los autores. El
entrenamiento de los modelos neuronales permitié concluir que el uso de relaciones de los materiales
es un indicador mas adecuado para la comparacion entre diferentes dosificaciones de mezclas de
hormigdn que llevan a similares resistencias a la compresion. Asf, se potencia una agenda futuraenla
generacion de nuevos métodos de estudio de la resistencia de disefio a la compresion en hormigones
reforzados con fibras metalicas en el campo de la ingenieria.

Palabras clave: hormigén reforzado con fibras; resistencia a la compresion; prediccion de
propiedades; redes neuronales artificiales; funciones de base radial; inteligencia artificial.

a Universidad Nacional de Colombia, Colombia. Correo electrénico: logonzalezsa@unal.edu.co.
ORCID: https://orcid.org/0000-0003-2460-6106

b Universidad del Valle, Colombia. Correo eelctrénico: patricia.guerrero@correounivalle.edu.co.
ORCID: https://orcid.org/0000-0001-7683-9249

¢ Universidad del Valle, Colombia. Correo electrénico: silvio.delvasto@correounivalle.edu.co.
ORCID: https://orcid.org/0000-0001-9443-8238

d  Universidad Tecnolégica Nacional, Argentina. Correo electrénico: adrian.will@gitia.org.

37



38

Fecha recepcién: 1 de noviembre de 2018 Fecha aprobacién: 9 de marzo de 2019

Como citar: L. O. Gonzalez Salcedo, A. P. Guerrero ZUfiiga, S. Delvasto Arjona y A. L. Will, “Artificial
Neural Model based on radial basis function networks used for prediction of compressive strength
of fiber-reinforced concrete mixes,” Ciencia e Ingenieria Neogranadina, vol. 29, no. 2, pp. 37-52, 2019.
Doi: https://doi.org/10.18359/rcin.3737

Abstract: A complex nonlinear relationship exists between the factors influence the compressive
design strength of steel fiber reinforced concrete. This relation between input variables, the factors,
and the output variable as it is the compressive design strength can be obtained by using an artificial
neural model, which has characteristics of self-adapting, self-study and nonlinear mapping. An
application of a radial basis function artificial neural model is presented in this paper. Compressive
design strengths of steel fiber reinforced concrete endured mixes with diverse proportioning was
predicted and compared with the experimental measured results. The predicted values were analyzed
by R lineal correlation factor. The results showed that the predicted values based on radial basis
function networks presented coincidence with the experimental values, and the predictability of the
mechanical property of the neural model is better than that of the multi-layer neural models developed
previously by the authors. The training of the neural models allowed us to conclude that the use of
materials relationships is a better indicator for the comparison between different dosages of concrete
mixtures that lead to similar compression strengths. A future agenda is opened in the generation of
new methods of studying in metal fiber reinforced concretes compression design strength reinforced
in the field of engineering.

Keywords: Fiber-reinforced concrete, compressive design strength, properties prediction, artificial
neural networks, radial basis function, artificial intelligence.



Introduccion

Elhormigén —elaborado a partir de cemento, agre-
gados, agua y adiciones minerales y quimicas— es
un material estructural y de construccion por ex-
celencia, cuya propiedad mecanica de la resistencia
de disefio a la compresion es una de sus principales
caracteristicas, y que es usada con frecuencia como
especificacion técnica [1]. La resistencia de dise-
o a la compresion, propiedad mecanica en estado
endurecido, es alcanzada y determinada experi-
mentalmente mediante pruebas estandarizadas, a
la edad de 28 dias, después de realizar la mezcla
de la materia prima mencionada [2]. Su compor-
tamiento fragil requiere la incorporacion de fibra,
lo que le permite seguir soportando esfuerzos a
pesar de haber obtenido su maxima resistencia; de
esta manera, experimenta un comportamiento cua-
si-dactil denominado tenacidad [3].

El interés por determinar la resistencia de dise-
o a la compresién en un tiempo menor al que se
necesita para alcanzarla, desde afos atras, ha moti-
vado la realizacion de modelos matematicos [4]-[6];
sin embargo, la complejidad y la alta relacion de de-
pendencia con frecuencia no lineal de las variables
de entrada han sugerido que dicha estimacién sea
explorada en el campo de la inteligencia artificial
[7]. De esta manera, la literatura reporta diversos
desarrollos que han usado modelos neuronales ar-
tificiales para estimar principalmente la resistencia
de disefio a la compresion en hormigones planos
[8]; asimismo, estan los que han llevado a cabo los
autores de este documento para hormigones refor-
zados con fibras metalicas y poliméricas. En estos
reportes, los modelos neuronales estan basados en
redes neuronales artificiales de perceptréon multi-
capa, cuyo desempeiio en la estimacion se ha eva-
luado con el factor de correlacion entre los valores
reales y los valores estimados [9]-[11].

Las tipologias y arquitecturas de las redes neu-
ronales artificiales sugieren otras configuraciones al
perceptron multicapa, entre ellas las redes de fun-
ciones de base radial. En los ultimos afios, se reporta
el uso exitoso de estas redes neuronales artificiales,
de funciones de base radial, para diferentes areas de
la investigacién cientifica [12]-[14]. En particular,
para la estimacion de la resistencia a la compresion
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ha sido de interés extender la prediccion de la resis-
tencia a la compresion en el hormigén a partir del
uso de redes neuronales de base radial. Al respec-
to, la literatura muestra la elaboracion de modelos
neuronales basados en redes de funciones de base
radial para hacer la prediccién en hormigones de
alto desempefio [15] y en hormigones reforzados
con fibras hibridas [16].

En estos desarrollos, por lo general se han com-
parado trabajos previos en los que se han usado
redes neuronales de perceptrén multicapa, con el
fin de evaluar el mejoramiento obtenido en la pre-
diccién. Las variables de entrada en estos modelos
solo involucran cantidades de la materia prima, sin
determinar algunas de sus caracteristicas propias
de tipo cualitativa, como son el origen de los agre-
gados, el tipo de cemento y el tipo de adicidn, tanto
puzolanica como quimica.

En este articulo se reporta la elaboraciéon de un
modelo neuronal artificial, con la finalidad de es-
timar la resistencia de diseflo a la compresion en
hormigones reforzados con fibras de acero, cuyas
mezclas incorporan aditivos quimicos y adiciones
minerales, en adicién a una complejidad alta en la
resolucion del problema, al considerar atributos en
sus variables de entrada. El modelo se basé en redes
neuronales artificiales de funciones de base radial,
y como indicador de desempeno y confiabilidad se
uso el factor de correlacion entre los valores reales
y los valores estimados. Para tal fin, se estructura-
ron tres conjuntos de entrenamiento, y en dos de
estos sus variables corresponden a relaciones de los
materiales del disefio de la mezcla del concreto. Las
variables involucradas en el problema de decisién
por resolver por parte del modelo llevan a consi-
derar en los conjuntos de entrenamiento variables
cuantitativas y cualitativas.

Materiales y métodos

Resistencia de disefio a la
compresion en el hormigén
reforzado con fibras

La resistencia a la compresion en el hormigén de-

pende de la resistencia a la compresion del mortero
(mezcla de cemento, agua y arena) y a la influencia
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sobre esta propiedad mecanica que tiene el agrega-
do grueso y la interface entre estos dos compuestos,
el contenido de aire y las adiciones minerales [17];
de tal forma que, dentro de las variables involucra-
das en la resistencia del mortero, se consideran los
contenidos de cemento y agua, y el tipo de cemento
clasificado en uno de los cinco que se producen a
nivel nacional [18]: uso general, moderado calor de
hidratacion, alta resistencia a temprana edad, bajo
calor de hidratacion y alta resistencia a sulfatos.
La cantidad, el tamano, la forma, la textura de la
superficie, el origen de extraccion y el tipo de mine-
ral constituyente del agregado influyen en el com-
portamiento de la zona de transicion [17], [19] y [20].
El contenido de aire es influenciado por la can-
tidad del agente retenedor de aire, usado en la mez-
cla del hormigoén; de igual forma, las cantidades de
humo de silice, cenizas volantes y escoria de alto
horno utilizadas como reemplazantes del cemento
influyen en la resistencia a la compresion [17]. Se
manifiesta en [18] que la cantidad del agente rete-
nedor de agua interviene en la propiedad mecanica.
El estudio de la mecanica del hormigén fibro-
rreforzado muestra una relacion entre la propiedad
mecanica y las propiedades de la fibra utilizada y
de la interface entre la matriz cementicia y la fibra,
donde se resalta el volumen de fibra incorporada
a la matriz y la adherencia de la fibra [3], [21]. Se
muestra en [22] la variedad de tipologia, geometrias
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y texturas de las fibras metdlicas, la cual influye en
la propiedad mecénica en adicién a la cantidad, el
didmetro y la relacion de aspecto [22]-[23].

Modelo neuronal artificial

El modelo neuronal artificial es un modelo mate-
matico basado en tipologias de redes neuronales
artificiales que emulan el sistema neuronal biol6-
gico en el procesamiento de la informacion, y en
el cual la integracion de las neuronas artificiales
se realiza mediante funciones que procesan y en-
vian informacion entre si [24]. Dicha informacién
se transmite a través de las conexiones de la red
que se ponderan en pesos de importancia, y de esta
forma se modula la intensidad de la relacion entre
neuronas, como se muestra en la Figura 1.

Un conjunto del modelo matematico represen-
tado en la Figura 1 determina, en particular, las
redes neuronales de perceptron multicapa, un tipo
de red alimentada hacia adelante con aprendizaje
supervisado, usando un algoritmo denominado
backpropagation, en el cual al menos se tiene una
capa intermedia denominada “capa oculta”. Las co-
nexiones entre las neuronas de la capa oculta y la
neurona de la capa de salida se hacen usando una
funcion lineal, de tal forma que se permita la com-
paracion de la estimacion y del resultado verdadero,
como es descrito en el entrenamiento supervisado
[25]-[27].

[T : o7 o Ilr-_ll
Frrsages aidas a
K, -\-\-\-\-"H"::‘_\_'
w, [ NETA '
Xy = — Z o[> SALICWA = § [NETA)
s Wy | o™
: | NEUROMA ARTIFICIAL

C.

Fig. 1. Representacion grafica del modelo matematico basado en redes neuronales artificiales: a. el modelo bioldgico;
b. el modelo computacional, y c. el procesamiento de la informacion en la conexidn del modelo neuronal artificial

Fuente: adaptado de [24].
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El disefio de una red neuronal supervisada se
puede buscar en una variedad de vias. El algorit-
mo de backpropagation para el disefio de una red
perceptron multicapa, bajo supervision, puede ser
concebido como la aplicacién de una técnica recur-
siva conocida en estadistica como aproximacion
estocastica. Al respecto, [28] toma un enfoque com-
pletamente diferente al ver en el disefio de una red
neuronal un problema de ajuste de curva, es decir,
una aproximacion; entonces, el enfoque correspon-
de a un espacio de alta dimension. Desde este pun-
to de vista, el aprendizaje es equivalente a encontrar
una superficie en un espacio multidimensional
que se ajuste mejor a los datos de entrenamiento,
midiéndose el criterio de mejor ajuste en algun
sentido estadistico.

En consecuencia, como se manifiesta en [28], la
generalizacion es equivalente al uso de esta super-
ficie multidimensional para interpolar los datos de
prueba, lo cual es la motivacion detras del méto-
do de las funciones de base radial, en el sentido
de que se basa en el trabajo de investigacion sobre
la interpolacién estricta tradicional en un espa-
cio multidimensional. En el contexto de una red
neuronal, las unidades ocultas proporcionan un
conjunto de funciones que constituyen una base
arbitraria para los patrones de entrada (vector de
entrada) cuando se expanden en el espacio ocul-
to, las cuales se llaman funciones de base radial.
Estas ultimas se introdujeron por primera vez en
la solucién del problema de interpolacién de va-
riable multiple real y los primeros trabajos acerca
del tema fueron desarrollados por [29] y [30]; asi,
se convirtié en uno de los principales campos de
investigacion en el andlisis numérico.

La construcciéon de una red de funcién de base
radial, en su forma mas bésica, involucra tres capas
con roles completamente diferentes. La capa de
entrada estd formada por nodos fuente (unidades
sensoriales) que conectan la red a su entorno. La
segunda capa, la tnica oculta en la red, aplica una
transformacion no lineal desde el espacio de en-
trada hasta el espacio oculto; en la mayoria de las
aplicaciones, el espacio oculto es de alta dimen-
sion. La capa de salida es lineal y proporciona la
respuesta de la red al patrén de activacion (sefial)
aplicado a la capa de entrada.
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En [31] se presenta una justificacién matemati-
ca para la racionalidad de una transformacion no
lineal seguida de una transformacién lineal, en la
cual explica que un problema de clasificacion de pa-
trones emitido en un espacio de alta dimension es
mas probable que sea linealmente separable que en
un espacio de baja dimension; esta es la razén para
hacer, frecuentemente, la dimension del espacio
oculto en una gran red de funciones de base radial.

En este mismo orden, [32]-[33] manifiestan un
punto importante adicional, y es el hecho de que
la dimensién del espacio oculto esta directamente
relacionada con la capacidad de la red de aproximar
un mapeo suave de entradas-salidas, y cuanto mayor
sea la dimension del espacio oculto, mas precisa
sera la aproximacion.

Las redes neuronales de funciones de base ra-
dial tienen una arquitectura multicapa de conexio-
nes hacia adelante que estd formada por solo tres
capas: de entrada, una tnica oculta y de salida. Se
caracteriza la capa oculta porque cada una de sus
neuronas posee un caracter local (funciones de
base radial) y se activa en una region diferente del
espacio de patrones de entrada, siendo las funcio-
nes de base radial las funciones de activacién [34].
En su funcionamiento las neuronas de la capa de
salida realizan una combinacién lineal de las acti-
vaciones de las neuronas ocultas, la capa de entrada
la componen un conjunto de neuronas que reciben
sefiales del exterior, y las transmiten a la siguiente
capa sin ejecutar ningun procesado sobre dichas
sefiales; de esta manera, las neuronas de la capa
oculta reciben las senales de la capa de entrada y
hacen una transformacion local y no lineal sobre
dichas senales [35].

La topologia de la red neuronal de funciones de
base radial se caracteriza por [36]: a. las neuronas
ocultas contienen una funcién de base radial, la
cual tiene como parametros un centro y un ancho;
b. existe un centro en cada funcién de base radial
involucrada en la capa oculta; c. el ancho es el tér-
mino empleado para identificar la amplitud de la
campana de Gauss originada por la funcién de base
radial, es decir, la desviacion estandar de la funcién
de base radial, y d. en cada neurona de la capa oculta
se determina la distancia radial, que es un compo-
nente de la entrada para activar la funciéon de base
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radial. La Figura 2 muestra la arquitectura de una
red neuronal de funciones de base radial.

Con respecto a la distancia radial, esta es usada
para la estimacion de las desviaciones, que se calcu-
lan de tal manera que cada neurona de la capa ocul-
ta se active en una region del espacio de entradas
con un solapamiento de las zonas de activacién lo
mas ligero posible para suavizar la interpolacion. Se
aplica como distancia radial alguna de las distancias
estadisticas definidas por [37] y [38], como la distan-
cia euclidiana, de Mahalanobis, de Minkowski, de
K. Pearson, de Canberra, de Clark, entre otras.

Diversos estudios [39] han mostrado que, a
efectos del problema de interpolacion, muchas
propiedades de la funcién de interpolacién son in-
dependientes de la forma precisa de la funcion no
lineal ¢, (x). En la literatura se han ensayado varias
posibilidades para dicha funcién no lineal, siendo
la eleccion mas frecuente, debido a sus propiedades
analiticas, la de Gaussiana, que se presenta en la
ecuacion (1), de acuerdo con [40].

g (x) = exp {—%}.! =1.2.N 1)

Donde o; es el ancho o esparcimiento de la neuro-
na oculta. La salida de este modelo de red neuronal
se puede calcular aplicando la ecuacion (2):

Fig. 2. Arquitectura de una red de funciones de base radial

Fuente: adaptado de [36].
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Vi=E wy e elx) + B, 2

Donde w;; representa el peso sindptico entre la
neurona de funcidn de base radial y la neurona de
salida N es el nimero de neuronas en la capa oculta y
B, representa el sesgo para la capa de salida. Otras
elecciones posibles son [41]-[45]: la funcién multi-
cuadratica, multicuadraticas inversas generalizadas,
la funcidn spline de placa delgada, la funcién cubica
y la funcién lineal.

Para el aprendizaje de las redes neuronales de
base radial se pueden dar dos casos: hibrido y to-
talmente supervisado. El aprendizaje hibrido es el
mas utilizado porque conserva las caracteristicas
locales de la red y consta de dos fases, una supervi-
sada y otra no supervisada. La fase no supervisada
se presenta en la capa oculta, donde se determinan
los centros y las amplitudes de sus neuronas me-
diante un algoritmo de clasificacion [46]; mientras
que en la fase supervisada, que ocurre en la capa de
salida, se determinan los pesos y umbrales de sus
neuronas, lo que minimiza el error entre el valor
de la salida de la red neuronal y el de la salida de-
seada que corresponde a su respectivo para de en-
trada, siguiendo un método de ajuste por minimos
cuadrados [47]-[49].

Funcidn
lise al
continug

Fungidn de base
ravdiial fyl-)
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Base de datos y construccién
del conjunto de entrenamiento
del modelo neuronal

Una amplia informacién de disefios de mezclas de
concretos reforzados con fibras metalicas y sus res-
pectivas mezclas de control (sin fibra), a las cuales
se les asocia la resistencia a la compresion a los 28
dias y estan disponibles en publicaciones especia-
lizadas y recopiladas por [21], es usada como base
de datos por los autores del presente articulo. Cada
registro de la base de datos es un vector de infor-
macion completa con datos sobre las dosificaciones
de la materia prima, que corresponde a las cantida-
des usadas en cada caso, y en adicion en este mis-
mo registro, atributos de la materia prima como el
tipo de cemento, el origen de los agregados, el per-
fil litologico del agregado grueso y el tipo de fibra
metdlica incorporada. En los datos se incluyeron
tres clases de adiciones minerales (humo de silice,
cenizas volantes y escoria de altos hornos) y dos ti-
pos de aditivos quimicos (agente reductor de agua
y agente entrador de aire). La base de datos contiene
601 registros de diseflos de mezclas de concreto re-
forzado con fibras metalicas y sus respectivos disefios
de control (sin fibra), que estan asociadas a la pro-
piedad mecdnica de la resistencia de compresion,
determinada mediante ensayo normalizado a los
28 dias [50].
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Se construyeron tres conjuntos de entrenamien-
to. En el primero, 20 variables contenidas en la base
de datos se agruparon asi: cemento, adiciones mi-
nerales, agua total, agregados, aire incluido, fibra
de acero y resistencia de disefio a la compresion (la
cual corresponde a la variable de salida) (Tabla 1).
En algunas de las variables de entrada las caracte-
risticas como el tipo del material o su origen son
consideradas y sus atributos (variable cualitativa) se
codifican numéricamente como variables de clase,
lo cual genera para el modelo neuronal un recono-
cimiento y aprendizaje de patrones sobre 33 cam-
pos numéricos.

En el segundo conjunto de entrenamiento, los
autores adaptan la informacién de las variables
involucradas en el disefio de mezcla y la propiedad
mecdanica por estimar; sin embargo, las variables
relacionadas con las adiciones —agua total, agre-
gados y aire incluido— son expresadas en sus can-
tidades en funcién de diversas relaciones de los
materiales, sustentadas por [21], y la cantidad de
la fibra de acero se expresa en funcion del volumen
de fibra (Tabla 2).

También las caracteristicas como el tipo del ma-
terial o su origen son consideradas, y sus atributos
(variable cualitativa) se codifican numéricamente
como variables de clase (Tabla 2); esto genera para
el modelo neuronal un reconocimiento y aprendi-
zaje de patrones sobre 33 campos numéricos.

Tabla 1. Detalles de las variables incorporadas en el primer conjunto de entrenamiento

Representacion en el conjunto

Concepto Variable
Cantidad Kg/m3 Numérica real
TipoI - [10000]*
TipoII - [010007*
Cementos Cemento Tipo III N [00100]*
Tipo IV - [000107*
TipoV - [000017*
Humo de silice Cantidad Kg/m? Numérica real
Adiciones Cenizas volantes Cantidad Kg/m3 Numeérica real
Escoria Cantidad Kg/m3 Numérica real
Agua Cantidad Kg/m? Numérica real
Sin aditivo - [00]*
Agua total Agente reductor Plastificante - [101*
Superplastificante - [011*
Continda
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Representacion en el conjunto

Concepto Variable Unidad d ;
e entrenamiento
Cantidad Kg/m? Numérica real
arena Canto rodado - [107*
Triturado - [o1*
Cantidad Kg/m3 Numérica real
Canto rodado - [101*
Agregados Triturado i [0 1*
grava Tamafio maximo mm Numérica real
Perfil litolégico grupo 1 - [1007*
Perfil litoldgico grupo 2 - [010]*
Perfil litoldgico grupo 3 - [0o1*
Aire incluido Agente entrador Cantidad Kg/m? Numérica real
Cantidad Kg/m? Numeérica real
Sin fibra - [0000]*
Clase 1** - [1000]*
. ) Clase 2** - [01007*
Fibra Fibra de acero Clase 3+ - [0010]%
Clase 4** - [00017*
Longitud mm Numeérica real
Relacién de aspecto - Numeérica real
Var.iable por Prqpiedad por Resistencia de diseﬁo ala MPa Numérica real
estimar estimar compresion

*Variables discretas o codificadas, y para cada caso, son mutuamente excluyentes. **Tipo y anclaje de la fibra de acero.

Fuente: adaptado de [36].

Las relaciones consideradas en el segundo con-
junto de entrenamiento corresponden a las ecuacio-
nes (3)-(12):

humo de silice/material cementante (3)
cenizas volantes/material cementante (4)
escoria/material cementante (5)
puzolanas/material cementante (6)
agua total/material cementante (7)
agente reductor de agua/material cementante (8
agua total/sélidos 9)
finos/agregados (10)
agregados/material cementante (11)
agente inclusor de aire/material cementante (12)

El tercer conjunto de entrenamiento se cons-
truye a partir de la adaptacion del segundo conjun-
to, mediante el cambio de los atributos, los cuales
no son representados como variables de clase, sino
como variables jerarquicas, de acuerdo con el efec-
to sobre la resistencia a la compresidn, como es sus-
tentado por [21]. Este conjunto de entrenamiento

se muestra en la Tabla 3, y se genera para el modelo
neuronal un reconocimiento y aprendizaje de pa-
trones sobre 26 campos numeéricos.

Elaboracion, entrenamiento, puesta
en marcha y validacién del modelo
neuronal

Se usaron los conjuntos de entrenamiento mencio-
nados en la seccion “Base de datos y construccion del
conjunto de entrenamiento del modelo neuronal”,
en los cuales se relacionan las variables de entrada
con la variable de salida (la propiedad por estimar);
ademas, se elaboran propuestas de redes neuronales
de funciones de base radial, cuyas caracteristicas son
definidas por [32] y [43], usando como procedimien-
to de aprendizaje un algoritmo hibrido expuesto por
[34]. Las conexiones entre las neuronas de entrada
a la capa oculta se hacen por medio de la funcién
de Gauss definida en (1), de acuerdo con [40]. Las
desviaciones a los centros son calculadas usando la
distancia radial Euclidiana, definida en [37] y [38].
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Para tal fin, se realizan diversas conformaciones
de redes neuronales, que no se muestran en este

reporte, y se evalian a partir del factor de correla-
cién lineal R y de la raiz media del total cuadratico
(RMSE). Para su funcionamiento computacional,

las redes neuronales se codifican en un algoritmo
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usando el lenguaje de programacion M, propio del
software matematico MATLAB® para plataforma
WINDOWS? [51], y el cédigo usa la libreria conte-
nida en el Neural Networks Toolbox del mismo soft-
ware [52], lo cual permite implementar los modelos
del tipo de redes neuronales que se han descrito.

Tabla 2. Detalles de las variables incorporadas en el segundo conjunto de entrenamiento

Concepto

Variable

Representacion en el conjunto de

Unidad .
entrenamiento

Cantidad Kg/m? Numérica real
Tipol - [10000]*
Cemento Cemento TIpO 1l : [01000*
Tipo III - [001001*
Tipo IV [000101*
TipoV [00001]*
(3) Numérica real
Adiciones Relacion ) Num(ler!ca real
(5) Numeérica real
(6) Numérica real
(7) Numérica real
Relacién (8) Numérica real
Agua total : (9). : Numérica real
Sin aditivo [007*
Agente reductor plastificante [101*
superplastificante [01]*
(10) Numérica real
Arena Canto rodado [107*
triturado [01]*
(11) Numérica real
Agregados Canto rodado [101*
triturado [017*
Grava Tamafio maximo mm Numérica real
Perfil litolégico grupo 1 [100]*
Perfil litolégico grupo 2 [0107*
Perfil litolégico grupo 3 [001]*
Aire incluido Agente entrador (12) Numérica real
Volumen de fibra Numérica real
Sinfibra [00007*
Clase 1** [10007*
i ) Clase 2** [01007*
Fibra Fibra de acero Clase 3¢+ [0010]*
Clase 4** [0001]*
Longitud mm Numérica real
Relacién de aspecto Numeérica real
Z?trilr?]?alre por :;szad por Resistencia de disefio a la compresion MPa Numérica real

*Variables discretas o codificadas, y para cada caso, son mutuamente excluyentes. **Tipo y anclaje de la fibra de acero.

Fuente: adaptado de [36].
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Los resultados de este proceso (que no se presen-
tan en este articulo) mostraron que arquitecturas
con 209, 214 y 212 neuronas en la capa intermedia
oculta (Figura 3) obtuvieron desempenios adecuados
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y confiables (R > 0,98). En la Tabla 4 se exponen las
configuraciones finales de las redes neuronales de
funciones de base radial para la estimacion de la
resistencia de disefio a la compresion.

Tabla 3. Detalles de las variables incorporadas en el tercer conjunto de entrenamiento

Concepto Variable Representacion en gl conjunto de
entrenamiento

Cantidad Kg/m? Numérica real
Tipol - [10000]*
Tipo II - [01000]*
Cemento Cemento :
Tipo III - [00100]*
Tipo IV [000101*
TipoV [00001]*
3) Numérica real
. . (4) Numérica real
Adiciones Relacion .
(5) Numérica real
(6) Numeérica real
(7) Numérica real
Relacién (8) Numérica real
(9) Numérica real
Agua total o
Sin aditivo [007*
Agente reductor plastificante [107*
superplastificante [011*
(10) Numérica real
Arena Canto rodado 0,5*
triturado 1,01*
(11) Numérica real
Agregados Canto rodado 0,5*
triturado 1,0*
Grava Tamafio maximo Mm Numérica real
Perfil litolégico grupo 1 1,00*
Perfil litolégico grupo 2 0,33*
Perfil litolégico grupo 3 1,00*
Aire incluido Agente entrador (12) - Numérica real
Volumen de fibra Numérica real
Sin fibra 0,00*
Clase 1** 1,00*
Fibra Fibra de acero Clase 2™ 0.15%
Clase 3** 0,50*
Clase 4** 0,25*
Longitud Mm Numérica real
Relacién de aspecto Numeérica real
Zstrilrant:alf por :g%ﬂifad por Resistencia de disefio a la compresion MPa Numérica real

*Variables discretas o codificadas, y para cada caso, son mutuamente excluyentes. **Tipo y anclaje de la fibra de acero

Fuente: adaptado [36].
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Tabla 4. Configuraciones finales de las redes neuronales de funciones base radial para la estimacion de la resistencia

de disefio a la compresion

Mejor arquitectura de

RCHIa lared neuronal*
1 32-209-1 0,989 0,983 0,983 0,990
2 32-214-1 0,989 0,984 0,983 0,990
3 25-212-1 0,990 0,986 0,982 0,990

*La arquitectura de la red neuronal referida en esta columna corresponde a la cantidad de neuronas en la capa de entrada, ocultay de

salida, respectivamente.

1. fase de entrenamiento; 2. fase de prueba; 3. fase de validaciéon computacional, y 4. fase de simulacién con todo el conjunto de

entrenamiento.

Fuente: elaboracién propia.

Resultados y discusion

A partir de un modelo neuronal artificial basado
en redes neuronales con funciones de base radial,
usando como base radial la funcién de Gauss y
parala estimacion de las desviaciones de la distancia
euclidiana, se hizo la estimacién de la resistencia de
disefo a la compresion. Se evaluaron tres modelos
neuronales basados en la tipologia de red neuronal
mencionada: a. el primer modelo con 19 variables
de entrada (de las cuales seis son de tipo cualita-
tiva con tratamiento a variable numérica discreta
de clase, ampliando el problema de decisiéon a 32
variables de entrada), una capa oculta con 209
neuronas (cada una representa una variable gené-
rica) y una capa de salida con una tnica neurona
correspondiente a la variable de salida; b. el segundo
modelo con 16 variables de entrada (de las cuales
seis son de tipo cualitativa con tratamiento a varia-
ble numérica discreta de clase, y uso de relaciones
de materiales, ampliando el problema de decision
a 32 variables de entrada), una capa oculta con 214
neuronas (cada una representa una variable gené-
rica), y una capa de salida con una tnica neurona
correspondiente a la variable de salida, y c. el tercer
modelo con 16 variables de entrada (de las cuales
seis son de tipo cualitativa con tratamiento a va-
riable numérica jerarquizada y uso de relaciones
de materiales, ampliando el problema de decisién
a 25 variables de entrada), una capa oculta con 212
neuronas (cada una representa una variable gené-
rica) y una capa de salida con una tnica neurona
correspondiente a la variable de salida.

La Tabla 4 muestra los resultados de desempe-
fio de cada modelo neuronal, basado en redes de
funciones de base radial, para todas las etapas o
fases de entrenamiento de estas (entrenamiento,
prueba, validacién computacional y simulacién
con todo el conjunto de entrenamiento). Para las
etapas se hace una comparacion entre el resultado
obtenido por las redes neuronales y el valor con-
seguido en el ensayo experimental reportado en la
base de datos recopilada, para lo cual se asocia a
dicha comparacion el factor de correlacién lineal
R. De acuerdo con este indicador de desempeiio,
se puede observar que entre el primero y segundo
modelo hubo un mejoramiento de este en el segun-
do modelo; y entre el segundo y tercer modelo, un
mejoramiento del indicador de desempefio en el
tercer modelo. Se infiere que el mejoramiento del
coeficiente de correlacion lineal R se debe al cam-
bio en la forma de representacion de las variables de
entrada para cada caso de comparacion, mediante
el uso de relaciones de materiales para representar
las cantidades de la materia prima en el segundo
conjunto de entrenamiento, y en adicién al uso de
estas relaciones, la representacion de las variables
cualitativas como fracciones jerarquizadas en el
tercer conjunto de entrenamiento.

El uso de relaciones de los materiales es un in-
dicador mas adecuado para la comparacién entre
diferentes dosificaciones de mezclas de concreto que
llevan a resistencias de disefio a la compresion simi-
lares, como es analizado por [20] y [21]. Respecto
al tratamiento de las variables cualitativas como va-
riables numéricas, el uso de la fraccidn jerarquizada
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disminuye el espacio de decision que sera aprendi-
do por la red neuronal, en comparacién con el tra-
tamiento numérico de clase, lo cual permite inferir
que esto produce un mejor desempeiio de la red.

Para todos los modelos neuronales elaborados,
el factor de correlacion lineal como indicador de
desempeiio, en este caso de las redes neuronales,
muestra que hay una relacion lineal positiva fuer-
te entre los valores reportados experimentalmente
y los obtenidos mediante la prediccion, segtn [53],
[54]. Lo anterior permite inferir que las herramientas
computacionales elaboradas son adecuadas y con-
fiables para hacer dichas estimaciones. A manera de
ejemplo, se muestran en la Figura 3 los resultados de
correlacion para el modelo neuronal entrenado con
el tercer conjunto de entrenamiento, que muestra
de manera gréfica la relacion lineal positiva.

Para este mismo modelo neuronal, la Figura 4
representa de manera simultanea los valores esti-
mados por el modelo y los obtenidos experimen-
talmente reportados en la base de datos recopilada,
con el fin de verificar la bondad del ajuste en la
prediccion, a partir de la comparacion grafica entre
los dos resultados [55]. En la Figura 4 la corrobora-
cion para cada registro en la aproximacion del re-
sultado obtenido por prediccién permite inferir que
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el modelo computacional propuesto y basado en re-
des neuronales de base radial puede ser usado como
herramienta computacional para predecir la resis-
tencia de disefio a la compresion en dosificaciones
de mezclas de concreto fibrorreforzado con acero.

La literatura reporta el uso de redes neurona-
les artificiales en la prediccion de la resistencia de
diseflo a la compresion para hormigones sin refor-
zamiento y con reforzamiento de fibras, mencio-
nados por [8]; asimismo, los desarrollados por los
autores, en los cuales el modelo neuronal se baso
en redes neuronales multicapa de backpropagation.
En dicha prediccion, usando redes de funciones de
base radial, los resultados obtenidos en el indicador
de desempenio (el factor de correlacion lineal R) son
mejores a los conseguidos por [9] (R = 0,9678), [10]
(R=0,9787), [11] (R = 0,9829).

De igual manera, la literatura reporta en [15] la
prediccion de la resistencia de disefio a compresion,
en hormigones de alta resistencia sin fibra, usando
modelos neuronales basados en redes de funciones
de base radial (R = 0,993) y en redes de regresién
generaliza (R=0,985); tambiénsereportaen [16]la pre-
diccion de la resistencia de disefio a la compresion
para hormigones reforzados con fibras metalicas
y poliméricas, usando modelos neuronales basados
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Fig. 3. Correlacion entre los valores observados y los estimados por el tercer modelo neuronal basado en redes

neuronales de funciones de base radial
Fuente: elaboracién propia.
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en redes neuronales multicapa de backpropagation
y en redes de funciones de base radial, donde se
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muestra un mejoramiento en la prediccion a partir
de la medicién del error, usando el segundo modelo.
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Figura 4. Comparacion grafica de los resultados estimados y los observados experimentalmente

Fuente: elaboracién propia.

Los resultados en la evaluacion del desempeiio
de los modelos neuronales basados en redes de fun-
ciones de base radial, presentados en este documen-
to y en los reportes de [15] y [16], muestran que se
obtuvieron mejores predicciones que aquellas logra-
das por otro tipo de redes neuronales para resolver
el mismo problema de prediccién. Se infiere que esta
mejoria obedece a las caracteristicas y los modus
operandi propios de las redes de funciones de base
radial, como el uso de una estructura simple, robus-
tez, rdpida velocidad de convergencia, menor carga
de trabajo y alta precision [56]. En particular, para
los conjuntos de entrenamiento de este trabajo, con
un numero alto de patrones, estos son mas adapta-
bles a las redes de funciones de base radial [57], as-
pecto que potencia el indicador de desempefio.

Conclusiones

En la dosificacion de las mezclas para la elaboracion
de hormigén reforzado con fibras metélicas, se usan
diversos componentes y la relacion entre sus canti-
dades y sus caracteristicas cualitativas influyen en

el resultado de la resistencia de disefio a la compre-
sion. Con esto, la utilizacion de férmulas empiricas
y férmulas y modelos matematicos tradicionales
dificultan la prediccion de la propiedad mecanica
en mencion, especificacion por excelencia del ma-
terial, lo que lleva el procedimiento al campo de la
inteligencia artificial. De forma analoga, las redes
neuronales artificiales simulan el mecanismo de
procesamiento de informacion del cortex del cere-
bro humano, y la formacion de redes de funciones
de base radial es una manera de hacerlo.

El modelo neuronal artificial basado en redes
neuronales de funciones de base radial que se ha
presentado en este trabajo puede hacer la predic-
cion de la resistencia de disefio a la compresion en
dosificaciones de mezclas de hormigdén reforzado
con fibras metalicas, y en la cuales se tienen en
cuenta consideraciones cualitativas sobre el tipo
de cemento y de agente retenedor de agua, el ori-
gen geoldgico y la procedencia de la explotacion del
agregado, ademds de la tipologia de la fibra metali-
ca que genera una diferencia en el anclaje entre este
refuerzo y la matriz cementicia.
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El indicador de desemperfio basado en el coe-
ficiente de correlacion lineal R, que establece el
ajuste entre el valor estimado por el modelo neu-
ronal y el valor real obtenido experimentalmente
a partir del ensayo estandarizado de resistencia a la
compresion, muestra que esta prediccion se hace
de manera confiable y rdpida. Esto significa que el
modelo neuronal es un adecuado prospecto de
aplicacion en futuros desarrollos que permitan
establecer nuevos métodos de estudio sobre esta
clase de hormigén.

El trabajo encontrd, en la solucién particular de
predecir la resistencia de disefio a la compresion en
este tipo de hormigdn, que la aplicacién de redes
neuronales de funciones de base radial es mejor
que la aplicacién de redes neuronales multicapa de
backpropagation desarrollada en trabajos previos
por los autores. Lo anterior se debe a su estructura
simple, robustez, rapida velocidad de convergencia,
menor carga de trabajo y alta precision.

Asi, pues, el trabajo desarrollado potencia una
agenda futura en la generacién de nuevos métodos
de estudio de la resistencia de disefio a la compre-
sién en hormigones reforzados con fibras metalicas
en el campo de la ingenieria, a partir de la explora-
cion en la estructura y el funcionamiento de estas
redes neuronales, como el ajuste del niimero de no-
dos de la capa de entrada y oculta, la modificacion de
los métodos de normalizacion y la consideracion
de métodos de agrupacion e hibridos como algorit-
mos genéticos y algoritmos de enjambres sobre la
conformacioén del modelo neuronal.
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