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RESUMEN

El comportamiento del hormigdn incorporando agregados reciclados en sustitucion total o parcial de los agregados natu-
rales es diferente del comportamiento del hormigén convencional. Asi mismo, la sustitucion parcial del cemento por ma-
teriales cementantes suplementarios afecta también a dicho comportamiento. Pese a que ambas sustituciones parciales
presentan indudables beneficios desde el punto de vista de la sostenibilidad, su efecto en la resistencia a compresion del
hormigon es dificil de modelar. Este documento tiene como objetivo predecir la resistencia a la compresion de estos hor-
migones especiales mediante el uso de redes neuronales artificiales (ANN). Los datos de entrenamiento y testeo para el
desarrollo del modelo ANN se prepararon utilizando 309 dosificaciones publicadas en 22 fuentes de literatura diferentes.
Los resultados indicaron que el modelo ANN es una herramienta eficiente para predecir la resistencia a la compresion de
los hormigones que incorporen agregados reciclados y materiales cementantes suplementarios.

Palabras-clave: ANN; agregado reciclado; materiales cementantes suplementarios; resistencia a compresion; sostenibili-
dad.

ABSTRACT

The behavior of concrete incorporating recycled aggregates in total or partial replacement of natural aggregates is differ-
ent from the behavior of conventional concrete. Likewise, the partial substitution of cement by supplementary cementi-
tious materials also affects the behavior of concrete. Despite the fact that both partial substitutions have undoubted bene-
fits from the point of view of sustainability, their effect on the compressive strength of concrete is difficult to model. This
document aims to predict the compressive strength of these special concretes through the use of artificial neural networks
(ANN). Training and testing data for the development of the ANN model were prepared using 309 dosages published in
22 different literature sources. The results indicated that the ANN model is an efficient approach for predicting the com-
pressive strength of concretes that incorporate recycled aggregates and supplementary cementitious materials.

Keywords: K-fold validation, ANN, UHPC, supplementary cementitious materials, 7-day compressive strength.

1. INTRODUCION

Junto con el rapido desarrollo urbano y las actividades econdmicas, la generacion de residuos de construccién
y demolicién ha aumentado sustancialmente en muchas partes del mundo, lo que ha conducido a que los
desechos sélidos en forma de escombros de construccion sean una de las principales preocupaciones ambien-
tales del mundo hoy en dia [1, 2]. Actualmente se estima que la produccion de escombros de demoliciones de
hormigén mundialmente ronda los mil millones de toneladas por afio [3]. Sin embargo, solo una pequefia
fraccion son utilizados para la produccion de nuevas construcciones, especialmente como agregado reciclado
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para hormigon, a pesar de los beneficios ambientales y econdmicos [4]. Esto puede deberse a la falta de co-
nocimiento de las relaciones y efectos de este tipo de agregado en la resistencia a compresién y otras propie-
dades del hormigon.

Por otro lado, el consumo a nivel mundial de agregados naturales para la construccion, incluyendo
hormigones, pavimentos asfalticos y rellenos de carreteras se estima asciende a las 48.3 mil millones de tone-
ladas afio [5]. Por lo tanto, un mayor uso de los agregados reciclados actuaria favorablemente sobre el me-
dioambiente y la sociedad en dos formas distintas: (i) reduciendo la necesidad de recursos naturales, y (ii)
liberando espacio en los vertederos.

Es cierto que varias investigaciones recientes han demostrado que la incorporacién de agregado reci-
clado en el concreto produce una merma relativa en las propiedades mecénicas y de durabilidad del hormi-
gon [1, 4-8]. Sin embargo, esas mismas investigaciones han demostrado que esas mermas en las propiedades
del hormigon al utilizar agregados reciclados se pueden minimizar mediante la adiccion de materiales cemen-
tantes suplementarios [5].

Los materiales cementantes suplementarios (MCS) son aquellos que por sus propiedades pueden ser
utilizados en la industria del hormigon en la sustitucion parcial del cemento [9, 10]. Dentro de éstos, pode-
mos encontrar dos grupos. Por un lado estan los materiales cementantes con propiedades hidraulicas, que
cuentan con la capacidad de reaccionar directamente con el agua para formar productos hidratados estables,
como es el caso de la escoria siderdrgica o la ceniza volante tipo C [11, 12]. Por otro lado estan las puzolanas,
gue son materiales inorganicos o artificiales, siliceos o silico-aluminosos con porcentajes bajos de calcio,
magnesio, hierro, potasio y sodio, que por si solo no tienen valor cementante, pero que son capaces de reac-
cionar con el agua y el CH liberado del cemento Portland hidratado para formar productos de hidratacion
secundarios tipo CSH o CASH [13, 14]. Algunos ejemplos de materiales puzolanicos serian la ceniza volate
tipo F, el polvo de vidrio reciclado, el residuo de craqueo catalitico usado (FC3R), la ceniza de cascarilla de
arroz y el humo de silice [15-19]

También importante destacar que algunos de los materiales cementantes suplementarios, como las ce-
nizas volantes, el residuo de catalizador de craqueo catalitico usado, las escorias siderdrgicas o el polvo de
vidrio reciclado son a su vez subproductos industriales [10, 20-22], por lo que su empleo tiene una aportacion
adicional a la sostenibilidad final del hormigén.

Conocida por tanto la posibilidad de la utilizacién conjunta de agregados reciclados con materiales
cementantes suplementarios para abordar los problemas planteados anteriormente, seria importante establecer
un modelo que relacione sus propiedades con la resistencia a compresion final del hormigén. El objetivo de
la presente investigacion sera ajustar un modelo matematico fiable basado en las redes neuronales artificiales
para la prediccion de la resistencia a compresion de los hormigones que incorporen agregados reciclados y
materiales cementantes suplementarios.

2. BASE DE DATOS

2.1 Recopilacién de datos

Las bases de datos de dosificaciones y resistencias a la compresién a los 28 dias de hormigones con
diferentes combinaciones de materiales cementantes suplementarios, agregados reciclados y agregados
naturales se extrajeron de 22 investigaciones publicadas en revistas cientificas y simposios de reconocido
prestigio [2, 4-8, 17, 23-37] que cubren una amplia gama de materiales cementantes suplementarios como el
humo de silice, la ceniza volante, la escoria siderdrgica, la ceniza de cascarilla de arroz y las puzolanas
naturales. Solo se consideraron para la base de datos aquellas dosificaciones con informacién de la
composicién de 6xidos del cemento y de todos los materiales cementantes que permiten calcular los indices
de reactividad equivalente del hormigdn de acuerdo a los estudios de XIE et al.[11].

Para realizar el calculo de los indices de reactividad equivalente del hormigon, primero es necesario
calcular los indices de reactividad relativos de cada uno de los materiales cementantes [11]. Estos indices, se
calculan para cada material cementante i (incluyendo cemento y materiales cementantes suplementarios)
conforme a las Ecuaciones (1-3) [11]:
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donde RM,; es el indice que evalUa las propiedades hidraulicas del material cementante i mientras que los in-
dices SM; y AM,; se utilizan para caracterizar la reactividad puzolanica del material i [11].

Obtenidos los indices de reactividad relativos, los indices equivalentes se calculan conforme a las Ecuaciones
(4-6):

g @
RM = RMl X wWr;
)
C ()
SM = SM; X wr;
2
(6)

n
AM = ZAML X Wr;

i=1

donde RM, SM y AM son los indices equivalentes para cada dosificacién; RM;, SM; y AM; son los indices
particulares para cada material cementante i; n es el nimero de materiales cementantes dentro de la
dosificacion de hormigdn; y wr; es la relacién en peso del material cementante i respecto a la suma en peso de
todos los materiales cementantes de la dosificacion.

Bajo los condicionantes anteriormente expuestos, un total de 309 dosificaciones fueron recopiladas
con la finalidad de ser utilizadas como datos de entrenamiento y testeo del modelo.

2.2 Normalizacién de datos

Después de la elaboracion de la base de datos, el siguiente paso consiste en la normalizacién de éstos. Los
datos brutos de la base de datos, recopilados de los articulos y publicaciones, comprenden identidades
diferentes que tienen magnitudes y unidades de medida diferentes. Por ejemplo, el contenido en cemento esta
expresado en kg/m® mientras que el tamafio maximo del agregado esta recogido en su valor en milimetros.
Por lo tanto, es necesario normalizar los datos de entrada para que su magnitud se equipare y no tengan mas
influencia unos que otros durante el ajuste del modelo [38-41]. El preprocesamiento o la normalizacién de
los datos elimina la posibilidad de sesgo de las redes neuronales artificiales hacia las diferentes identidades,
transformando todos los datos de entrada y salida mediante un cambio de escala [42]. Como es l6gico, a la
hora de interpretar los resultados obtenidos por los modelos matematicos sera necesario realizar la
transformacion inversa a los valores obtenidos. La presente investigacion emplea una escala lineal en el
rango [0, 1] para la normalizacién de datos, como se muestra en la Ecuacion (7):

= X~ Ymin ()

donde Xnom €s el valor normalizado de la variable x, mientras que Xmax Y Xmin SON los valores maximos y
minimos de esta variable recogida en la base de datos.

2.3 Division de datos: datos de entrenamiento y datos de testeo

Para facilitar el entrenamiento y el testeo de los modelos algoritmicos, la base de datos fue dividida
aleatoriamente en dos subconjuntos: subconjunto de datos de entrenamiento y subconjunto de datos de testeo.
El 80% de las observaciones se utilizaron para fines de entrenamiento y el 20% restante se utiliz6 para medir
la eficiencia los modelos entrenados. Ambos subconjuntos contenian todas las posibilidades en cuanto
agregados (finos y gruesos, reciclados y naturales), materiales cementantes suplementarios y otras variables
de entrada definidas en el modelo.

Para determinar la eficiencia del modelo algoritmico mientras se definen sus parametros los datos de
entrenamiento se pueden subdividir a su vez en un subconjunto de datos de entrenamiento y otro de datos de
validacion. Pese a ello, existe el riesgo de que la evaluacidn sobre el subconjunto de datos de validacion
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pueda tener una alta dependencia en cuales observaciones se hayan escogido para la validacién y cuales se
hayan escogido para el entrenamiento de los modelos, lo que podria derivar en una evaluacién poco confiable
del modelo [39, 43]. Una solucion frecuente en tales situaciones es emplear la validacion cruzada tipo k-fold
(ver Figura 1). Esta metodologia esta basada en la division de los datos disponibles en el subconjunto de
datos de entrenamiento en k particiones, planteando k modelos idénticos y entrenando a cada uno usando k -
1 particiones como datos de entrenamiento mientras se valora la eficiencia del modelo en la particion
restante. La valoracion de la eficiencia del modelo en el subconjunto de validacion es entonces la resultante
del promedio de las k valoraciones de validacion obtenidos [39, 44]. En esta investigacion se emple6 la
validacion cruzada tipo k-fold con k = 5. La e valoracion de la eficiencia del modelo se determin6 mediante la
raiz cuadrada del error cuadratico medio (RMSE por sus siglas en inglés) promedio de las k predicciones, tal
y como se observa en la Figura 1.

Division de los datos en 5 particiones
AL

L, T . . . . RMSE
Particion 1 Validacién || Entrenamiento}| Entrenamiento|| Entrenamiento|| Entrenamientol— L
Validacion #1
. . Sy s 5 . . . . RMSE
Particion 24 |Entrenamiento|| Validacién || Entrenamiento|| Entrenamientof| Entrenamiento|—s =~ "
Validacion #2
RMSE RMSE
Particion 3 { |Entrenamientof| Entrenamiento|| Validacion || Entrenamiento| Entrenamientof—s "7 >pr0medio
Validacion #3
. . . . S . RMSE
Particion 4{ |Entrenamiento|| Entrenamiento|| Entrenamiento|| Validacion || Entrenamiento|— o
Validacion #4
L . . . . L, RMSE
Particion 54 |Entrenamiento|| Entrenamiento|| Entrenamiento|| Entrenamiento|| Validacion |[— =~ .
Validacion #5

Figura 1: Esquema de la validacion cruzada tipo k-fold.

3. METODOLOGIA

3.1 Introduccién

En las ultimas décadas hemos vivido una mas que notable proliferacion de las aplicaciones de metodologias
estadisticas y de inteligencia artificial a los diferentes campos de la ciencia [45]. Entre estas aplicaciones po-
driamos destacar las relativas en el campo de la ingenieria civil a la deteccion de dafios estructurales, la de-
teccion y cuantificacion de recursos hidricos subterrneos, la optimizacion de materiales y la ingenieria de
trafico, etc. [46-48]. Por su parte, y dentro de las aplicaciones en la ingenieria de los materiales, el analisis de
las propiedades del hormigdén en funcién de su dosificacion es una de las areas de mayor interés cientifico
[49-53].

El presente estudio utiliza redes neuronales regresivas del tipo feed-forward para la prediccién de la
resistencia a la compresion a los 28 dias de los hormigones que incorporan materiales cementantes suplemen-
tarios y agregados reciclados en su dosificacion. Para la construccion de estos algoritmos de inteligencia arti-
ficial se hizo uso del lenguaje de programacion R version 3.6.0 [54]. En particular, los modelos se crearon
mediante la funcién neuralnet [55].

3.2 Redes neuronales artificiales (ANN)

Las redes neuronales artificiales son un modelo computacional vagamente inspirado en el comportamiento
observado en su homologo bioldgico. Se basan en un conjunto de elementos procesadores, llamados neuronas
artificiales, con elevados niveles de interconexién entre ellos, y que reciben, procesan y envian sefiales unos a
otros [56]. El perceptron constituye el modelo ANN mas sencillo. Este modelo fue desarrollado por Rosen-
blatt en 1959 [57]. La arquitectura del perceptron estéa definida por dos entradas, una Gnica neurona en la capa
oculta y una salida, conforme se aprecia en la Figura 2 [56, 57]. Para aplicaciones mas complejas, como es el
caso que nos ocupa, se puede recurrir a arquitecturas mas densas como las del tipo perceptron multicapa feed-
forward que consisten en perceptrones colocados de forma multicapa los cuales contienen una capa de entra-
da, una de salida y una 0 mas capas ocultas [51].
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En la Figura 2 se observa el funcionamiento del perceptrén, donde x; y X, son las variables de entrada
aplicadas a la neurona, y wi; Y wj, son los pesos de la conexion que interconecta cada entrada con la neurona
oculta. Ademas, se agrega un término independiente denominado bias. La funcién de suma ponderada calcu-
la la entrada neta (v;) que recibe la neurona de la capa oculta [58], tal y como se muestra en la Ecuacion (8):

Bias
b
@)
x; O - Wy
Vi 1 ¥,
Entradas- 1+ e-€v) J
X . W, L.
2 O iz . Funcién de Salida
Sumatorio )
activacion
Pesos

Figura 2: Diagrama esquematico del perceptron.

La funcién de suma ponderada calcula la entrada neta (v) que recibe la neurona [58], tal y como se muestra
en la Ecuacion (8):

N (®)
Vi = Z WirX; + b
i=1

donde vy es el resultado de la regla de propagacion, siendo la suma que recibe la k-ésima neurona de la capa
precedente; w;, representa el peso de la conexion entre la k-ésima neurona y la i-ésima neurona; x; es el valor
de entrada que la i-ésima neurona procesa y transmite; y b es el bias [40, 59].

La funcién de activacion recibe la entrada proporcionada por la funcién de suma ponderada y la pro-
cesa obteniendo asi la salida de la neurona y aportando el caracter no lineal del proceso En la presente inves-
tigacion se adopta la funcién de activacion sigmoide logaritmica que se muestra en la Ecuacion (9):

LN 9)

=~ (3
Vi e ew)

donde C representa la constante que define la pendiente de la region semi lineal.

Tal y como se puede apreciar en la Ecuacion (9), la funcion sigmoide logaritmica toma el valor calculado por
la funcion de suma ponderada (v;) y lo condensa en un Unico valor correspondiente al rango entre 0y 1 [60],
acorde a la normalizacién de datos realizada previamente.

Por otro lado, el proceso por el cual se ajustan los pesos de las conexiones del modelo de redes neuro-
nales para producir una determinada respuesta es lo que se conoce como entrenar a la red. Este proceso es
realizado por los algoritmos de aprendizaje en dos etapas diferentes: en la primera se asignan aleatoriamente
pesos a todas las conexiones entre las neuronas y se genera un flujo de las sefiales hacia adelante desde la
capa de entrada hasta la de salida. El resultado obtenido se compara con los valores reales también conocidos
como valores objetivo. En la siguiente etapa del entrenamiento del modelo, los pesos y el bias en las capas
ocultas se ajustan en un flujo de informacion en sentido desde la salida hasta la entrada (es decir, de atras
hacia adelante) con el objetivo de minimizar el error entre los valores predichos por el modelo y los valores
objetivo. Es importante destacar que la asignacion inicial de pesos tiene una importancia crucial en el ajuste
final del modelo [61]. Para evitar modelos mediocres debido a casos de convergencia local por una desafor-
tunada asignacion inicial de pesos, una posibilidad consiste en analizar el rendimiento de un mismo modelo
con diferentes asignaciones de pesos iniciales, seleccionando aquella asignacion inicial que minimiza el error
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entre las repuestas conocidas y las predichas por el modelo [61, 62]. En el presente trabajo se han probado
100 asignaciones iniciales por cada uno de los modelos desarrollados.

Por otro lado, el algoritmo de aprendizaje mas comun para el entrenamiento de modelos de redes neu-
ronales del tipo perceptrén multicapa feed-forward es el algoritmo de propagacion hacia atras o retropropa-
gacion (BP por sus siglas en inglés) desarrollado por Rumelhart et al. [63]. EI BP es un algoritmo de entre-
namiento cuyo funcionamiento para el ajuste iterativo de los pesos se basa en un gradiente descendente dise-
flado para minimizar el error cuadratico medio entre la salida del modelo y los valores reales de respuesta
[64]. Ademas de este algoritmo de aprendizaje existen otros entre los que podemos destacar el algoritmo de
retropropagacion resiliente (Rprop). El aprendizaje con el algoritmo Rprop presenta dos ventajas principales
sobre el entrenamiento con BP: menor tiempo de convergencia y la no necesidad de una tasa de aprendizaje
(learning ratio). En Rprop solo se tiene en cuenta el signo de la derivada para determinar la direccion de la
actualizacion de los pesos [64, 65]. Para los lectores interesados en mayor informacion sobre el algoritmo
Rprop se recomienda consultar las referencias [64, 65].

En el presente trabajo de investigacion se utilizé Rprop como algoritmo de entrenamiento de los mo-
delos ANN.

3.3 Variables de entrada al modelo ANN

Se utilizaron catorce variables de entrada en la definicion del modelo:
e C- Contenido en cemento expresado en kg/m?
e HS - Contenido en humo de silice expresado en kg/m®
e MCS - Contenido en materiales cementantes suplementarios (a excepcién del humo de silice) expre-
sado en kg/m®
e RM - indice de reactividad hidraulica de los cementantes
e SM - indice de reactividad puzolanica de los cementantes (lado del siliceo)
e AM - indice de reactividad puzolanica de los cementantes (lado del aluminio)
e AFN - Contenido en agregado fino natural expresado en kg/m®
e AFR - Contenido en agregado fino reciclado expresado en kg/m?
e AGN - Contenido en agregado grueso natural expresado en kg/m?
e AGR - Contenido en agregado grueso reciclado expresado en kg/m®
AGUA - Contenido en agua expresado en kg/m?
HRWR - Contenido en superplastificante expresado en porcentaje sobre el peso del cemento
AC - Relacion agua cemento en peso
TMA — Tamafio maximo del agregado en mm

Es importante destacar que el hecho de separar el humo de silice del resto de materiales cementantes
suplementarios estd motivado porque éste, ademas de por su elevada reactividad puzolanica [8, 36], afecta
positivamente a la resistencia a compresién por su capacidad de reducir la porosidad del hormigén debido a
su reducido tamafio de particula, incrementando asi la densidad de empaquetamiento de la mezcla [15, 66,
67].

El rango de variacion de todas las variables consideradas en la base de datos se presenta en la Tabla 1,
donde R28 representa la resistencia a compresion a los 28 dias.

Tabla 1: Rango de variacion y estadisticas de las variables consideradas en la presente investigacion.

C HS MCS RM SM AM AFN AFR
Maximo 575.0 | 86.0 | 228.0 3.8 5.4 3.1 |1,426.01,050.0
Minimo 110.0 0.0 0.0 14 1.8 0.0 0.0 0.0
Promedio 329.3 3.9 41.8 34 2.6 17 624.7 60.9
Desviacion Estandar | 85.6 114 66.4 0.4 0.7 0.6 249.3 | 187.0

AGN AGR | AGUA | HRWR AC TMA | R28 (MPa)
Méaximo 4,048.0|1,280.0 | 257.0 | 10.0 1.0 35.0 84.4
Minimo 0.0 0.0 90.0 0.0 0.3 7.0 4.5
Promedio 589.3 | 511.6 | 188,7 0.8 0.5 21.7 37.6
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Desviacion Estandar |515.7 ‘ 410.6‘ 217 ‘ 14 | 0.1 ‘ 6.0 ‘ 11.1

3.4 Evaluacion del desempefio del modelo ANN

Para evaluar el desempefio de modelo desarrollado en este estudio se emplearon seis indicadores estadisticos:
el error absoluto medio (MAE), la raiz del error cuadratico medio (RSME), la relacién entre el RSME y la
desviacion estandar de los datos medidos (RSR), el error de sesgo medio normalizado (NMBE), el
coeficiente de eficiencia (E), y el coeficiente de determinacion maltiple (R?). Las expresiones de célculo de
estos indicadores estadisticos se presentan en las ecuaciones Ecuaciones (10) - (15).

n
1 (10)
MAE = ;Zlai - dll
i=1
11)
n (a; — ;)2 (
_ i=1\%{ i
RMSE = |5 —=
B RMSE (12)
RSR= T ——,
;lZi=1(ai —a;)
1o (13)
=¥ (a; — &
NMBE(%) = 1t 1(, i~ %) X 100
i
2?:1(611' - ai)z (14)
E=1-2&=07 7
2ieq(a; — @)?
R2=1— Yii(a; — &)? (15)

4 (@:)?

siendo a la respuesta real o valor objetivo; a la media del objetivo, & el valor predicho por el modelo ANN y
n el nimero total de observaciones.

El estadistico MAE se basa en las diferencias absolutas entre los valores objetivo y los predichos por
el modelo predictivo. Para una asociacion perfecta entre valores objetivos y predichos, el valor 6ptimo de
MAE es cero [47]; El RMSE es uno de los indices para medir la precision de los sistemas de regresién mas
extendidos [68]. Su cdmputo se basa en la comparacién de los valores predichos por el modelo con los valo-
res objetivo y calcula la raiz cuadrada del error residual promedio, sefialando el error en las unidades de la
variable respuesta, en nuestro caso en MPa. El valor éptimo de RMSE para un sistema predictivo perfecto es
cero. Sin embargo, el RMSE proporciona mas peso a los datos de mayor magnitud [38]; Por ello, el indicador
RSR afiade a los beneficios del indice RMSE un factor de estandarizacion. Un valor bajo del RSR indica una
mejor prediccion del modelo [68]; El estadistico NMBE proporciona informacion sobre el sesgo medio en las
predicciones de un modelo. Un NMBE negativo sefiala una prediccion excesiva y un NMBE positivo sefiala
una prediccion insuficiente del modelo [62]; El coeficiente de eficiencia (E), propuesto por Nash y Sutcliffe
[69] es uno de los indices estadisticos mas ampliamente utilizados para evaluar el rendimiento de modelos
predictivos. Un valor de E proximo a 1 indica una buena precision del modelo; El coeficiente de determina-
cion (R?) se define como la proporcién de la varianza total de la variable explicada por la regresion [70]. Las
estadisticas de R? dependen de las relaciones lineales entre los valores predichos por el modelo y los valores
objetivo y, en ocasiones, pueden proporcionar resultados sesgados cuando esta relacién no es lineal o cuando
los valores contienen muchos valores atipicos. Para una asociacion perfecta entre los valores objetivo y pre-
dichos, el valor de R? es la unidad. Un uso combinado de las métricas de evaluacién del modelo expuestas
anteriormente puede proporcionar una estimacién imparcial de la capacidad predictiva del modelo matemati-
co [38].
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4. METODOLOGIA

4.1 Arquitectura de lared neuronal

Elegir la arquitectura mas apropiada para el modelo de ANN, es decir, el nimero de neuronas en la capa
oculta es el primer paso importante en el desarrollo algoritmico. La Figura 3 representa el valor de RMSE
obtenido durante el proceso de entrenamiento por validacién cruzada tipo k-fold para diferentes nimeros de
neuronas en la capa oculta. Hay que precisar que dicha Figura 3 solo representa el valor de RMSE
correspondiente a la asignacion de pesos iniciales de mejor rendimiento de entre las 100 probadas para las
distintas neuronas en la capa oculta en el subconjunto de validacion.

Subconjunto
B  Entrenamiento

Validacion

Neuronas en capa oculta

Figura 3. Valor de promedio RMSE versus nimero de neuronas en capa oculta obtenido durante la validacion cruzada
tipo k-fold para los subconjuntos de entrenamiento y validacion.

Debido al sobreajuste del modelo al incrementar el nimero de neuronas, puede observarse que para
los datos de entrenamiento el promedio de RMSE obtenido decrece con el aumento del nimero de neuronas.
Esto no ocurre con el subconjunto de datos de validacion [39], que es el que se utiliza para la seleccién de la
arquitectura del modelo. De acuerdo con esto, el mejor rendimiento de RMSE se alcanz6 cuando se cuenta
con seis neuronas en la capa oculta. Por lo tanto, se selecciond la arquitectura que se muestra en la Figura 4.
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Figura 4. Modelo ANN seleccionado.

Sin embargo, el valor RMSE minimo de 4,09 MPa alcanzado para esta configuracion parece un error
todavia muy alto, considerando que supone mas del 10% del valor promedio de las observaciones de la base
de datos. Por lo tanto, es deseable mejorar el rendimiento del modelo. Una forma comin de mejorar el ren-
dimiento de la red neuronal consiste en pasar los datos de entrenamiento a través de la red varias veces. Para
definir el nimero de veces que es necesario pasar los datos de entrenamiento por la red (epochs), se vuelve a
recurrir a la validacion cruzada tipo k-fold. La Figura 5 representa el valor promedio de RSME en la valida-
cion k-fold versus el nimero de epochs.
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De acuerdo con la Figura 5, el minimo valor de RMSE obtenido en la validacion k-fold se produce
cuando los datos de entrenamiento se pasan 30 veces por la red. A partir de ese nimero el modelo empieza a
perder precision. Por lo tanto, el modelo definitivo mostrado en la Figura 4 se entrena 30 veces con los datos
de entrenamiento. Después de este proceso, se puede observar una mejora significativa, habiendo reducido el
RMSE obtenido de 4.09 a 2.18 MPa.

0 100 200 300 400 500
Epoch

Figura 5. Valor de RMSE versus nimero de veces que se pasan los datos de entrenamiento por la red.

4.2 Evaluacion del modelo ANN

Los resultados de la evaluacion del modelo mediante los indices estadisticos expuestos en la seccién 3.3. para
los datos de entrenamiento y testeo se presentan en la Tabla 2.

Tabla 2. Iindices estadisticos de evaluacion del modelo sobre los datos de entrenamiento y testeo

Conjunto MAE RMSE RSR NMBE E R?
(MPa) (MPa) (%)
Entrenamiento  1.65 2.18 0.20 0.02 0.96 0.96
Testeo 2.03 2.34 0.23 0.17 0.95 0.95

De acuerdo con la Tabla 2, los indicadores estadisticos empleados para la evaluacion del modelo
indican una precisién similar en los datos de entrenamiento y testeo. Esto confirma el buen desempefio de la
validacion cruzada k-fold utilizada como procedimiento para evitar el sobreajuste del modelo ANN [39]
durante el proceso de entrenamiento.

Acorde a la Tabla 2 el modelo propuesto pronostico la resistencia a compresion de los hormigones que
incorporan materiales cementantes suplementarios y agregados reciclados con unos valores de MAE y RMSE
de 2.03 y 2.34 MPa en el subconjunto de testeo. Estos valores representan en torno al 6% del valor medio de
las resistencias a compresion de la base de datos, por lo que pueden considerarse pequefios. Ademas, los va-
lores obtenidos para los estadisticos RSR, NMBE y E también se encuentran proximos a los valores 0ptimos
de estos indicadores, confirmado el buen desempefio del modelo. Esto Gltimo se reafirma por un lado con el
valor de R? de 0.95, muy préximo a la unidad, y por otro por la Figura 6 en la que se observa claramente que
los valores predichos y los valores reales se encuentran muy proximos entre si.
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Figura 6. Grafico comparativo entre valores reales de resistencia a compresion y valores de resistencia a compresion
predichos por el modelo ANN.

4.3 Analisis CWA del modelo ANN

Los modelos de redes neuronales artificiales son con frecuencia etiquetados como black-box, debido a la
creencia de que proporcionan poca informacién explicativa sobre las variables de entrada con respecto a la
variable respuesta. Sin embargo, el algoritmo CWA (Connection Weight Approach) desarrollado por OLDEN
et al. [71, 72] permite examinar la conexion entre las sefiales de entrada y de salida. Este método proporciona
una metodologia adecuada para cuantificar con exactitud la importancia de cada variable de entrada en la
respuesta final del modelo utilizando los pesos de las conexiones de la red neuronal. El analisis CWA man-
tiene las contribuciones relativas de cada peso de conexion tanto en magnitud como en signo, lo que puede
definirse como una ventaja [71-74]. Esta técnica ha sido reportada recientemente en el analisis de hormigo-
nes especiales mediante ANN [75, 76].

La metodologia CWA se utilizé en este estudio para evaluar la importancia de cada variable de entra-
da en la resistencia a la compresion a los 28 dias del concreto con la utilizacién de agregados reciclados y
materiales cementantes suplementarios.

Los resultados obtenidos del analisis CWA se presentan en la Figura 7 donde es posible observar que
las variables de entrada con efecto positivo mas importantes fueron el contenido de cemento y el indice RM.
Esto coincide con los resultados de diferente investigadores, que concluyen que una buena forma de paliar las
mermas en resistencia producidas por el uso de agregados reciclados son la adicién de cemento o de materia-
les cementantes suplementarios con elevada reactividad hidraulica (que es lo que mide el indice RM) [26, 29,
37].

Las siguientes variables con importancia positiva serian el humo de silice y el indice SM. Esto con-
firmaria que una forma de fomentar el uso de materiales reciclados seria el empleo conjunto de materiales
cementantes suplementarios [5], siendo mas beneficiosos aquellos que presenten reactividad hidraulica ele-
vada [26, 29, 37], como seria el caso de las escorias y la ceniza volante tipo C, que aquellos que presenten
elevada reactividad puzolanica, como seria el caso del humo de silice, la ceniza de cascarilla de arroz y la
ceniza volante tipo F. El uso de humo de silice ademas cuenta con la restriccion de uso que representa su
elevado coste, por lo que estaria desaconsejado frente a otros materiales cementantes suplementarios, espe-
cialmente frente a las escorias y cenizas volantes tipo C.

Por otro lado, los efectos negativos mas significativo en la resistencia a la compresion del concreto a
28 dias utilizando los materiales reciclados corresponde en orden al contenido de agua, la relacion agua- ce-
mento, el agregado fino reciclado y el agregado grueso reciclado. El efecto negativo del agua y la relacion de
agua-cemento en la resistencia en un efecto bien conocido. En cuanto a los agregados reciclados se ha de-
mostrado mediante varias investigaciones experimentales [23, 29, 37] que a mayor cantidad de agregados
reciclados, la resistencia a la compresidn del concreto disminuye debido a la alta porosidad, menor resisten-
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cia y la elevada absorcién de agua de estos agregados. Por otro lado, estas investigaciones también indican
que el agregado reciclado genera una mayor porosidad en el hormigdn y una menor densidad.
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Figura 7. Resultado del analisis CWA indicando la importancia de las variables de entrada en la resistencia a compresion
del hormigén.
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5. RESULTADOS Y DISCUSION

Esta investigacidn propone un modelo preciso basado en redes neuronales de una capa oculta para predecir la
resistencia a la compresion a los 28 dias del hormigén con agregados reciclados y/o materiales cementantes
suplementarios. Para evitar el sobreajuste del modelo a los datos de entrenamiento, se emple6 la validacion
cruzada tipo k-fold. En base a los resultados de este trabajo, se extraen las siguientes conclusiones:

1. El modelo propuesto con 6 neuronas en la capa oculta y entrenado 30 veces con los datos de
entrenamiento presenta el menor error en la validacion cruzada tipo k-fold durante el entrenamiento
de la red. Esto justifica su seleccion.

2. Los resultados del uso combinado de las métricas de rendimiento, que incluyeron MAE, RMSE,
RSR, E, NMBE y R? proporcionaron una informacién imparcial que confirmé la idoneidad del
modelo propuesto.

3. Los resultados del analisis CWA confirmaron los efectos negativos en la resistencia a compresion
del empleo de agregados reciclados.

4. Los resultados del andlisis CWA sefialaron a los materiales cementantes suplementarios como una
posible soluciéon para limitar la pérdida de resistencia producida por el empleo de agregados
reciclados. Son especialmente recomendables aquellos materiales cementantes suplementarios que
posean elevada reactividad hidraulica, como seria el caso de las escorias y la ceniza tipo C, frente
aquellos que posean alta reactividad puzolanica, como el humo de silice, la ceniza de cascarilla de
arroz o la ceniza volante tipo F.

Finalmente, el modelo matematico propuesto puede servir de ayuda en el desarrollo de campafias
experimentales de busqueda de dosificaciones dptimas de hormigones incorporando agregados reciclados y
materiales cementantes suplementarios, ya que permite preseleccionar para la campafia experimental aquellos
materiales disponibles que presenten mejores resultados en el modelo a menor coste, mayor beneficio
ambiental o una combinacion de ambos.
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