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RESUMEN

La resistencia a compresion es una de las propiedades mecédnicas mds importantes del
concreto, debido a que determina su capacidad para soportar cargas estructurales. La presente
investigacion tuvo como objetivo comparar la resistencia a compresion del concreto obtenida
mediante el método ACI 211.1 y la estimada mediante redes neuronales artificiales (RNA)
en Ayacucho, 2025.

La investigacion fue de enfoque cuantitativo, nivel predictivo y disefio con componente
experimental. La unidad de andlisis estuvo constituida por las probetas ensayadas para de-
terminar la resistencia a compresion. La poblacién estuvo conformada por 806 resultados de
probetas correspondientes a la construccion de la Escuela Profesional de Ingenieria Agricola,
obtenidos de un laboratorio de agregados. Se empleé una muestra censal constituida por
los 806 resultados. Como variables de entrada se consideraron el contenido de cemento,
agua, agregado fino, agregado grueso, aditivos y relacién agua-cemento. Para la prediccion
se implementd una red neuronal artificial tipo Perceptrén Multicapa (MLP), mediante apren-
dizaje supervisado. El desempefio se evalué mediante MSE, RMSE, MAE y coeficiente de
determinacién (R?).

Los resultados mostraron un desempeiio predictivo con valores de R? superiores al 83.6 %
y errores reducidos respecto a los valores experimentales. Asimismo, el ANOVA evidencid
diferencias estadisticamente significativas (p < 0,05).

Se concluye que las redes neuronales artificiales constituyen una herramienta eficiente
para estimar la resistencia a compresion del concreto, contribuyendo a reducir tiempos de

evaluacion y apoyar la toma de decisiones en ingenieria civil.

Palabras clave: resistencia a compresion, concreto, ACI 211.1, redes neuronales artifi-

ciales, aprendizaje automatico, disefio de mezclas.
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ABSTRACT

Compressive strength is one of the most important mechanical properties of concrete, as
it determines its ability to withstand structural loads. The objective of this research was to
compare the compressive strength of concrete obtained using the ACI 211.1 method with that
estimated using artificial neural networks (ANN) in Ayacucho, 2025.

The research followed a quantitative approach, with a predictive level and a design inclu-
ding an experimental component. The unit of analysis consisted of concrete specimens tested
to determine their compressive strength. The population consisted of 806 concrete specimen
test results corresponding to the construction of the Professional School of Agricultural Engi-
neering, obtained from an aggregates laboratory. A census sample comprising all 806 results
was used. The input variables included cement content, water, fine aggregate, coarse ag-
gregate, admixtures, and water-cement ratio. For prediction, a Multilayer Perceptron (MLP)
artificial neural network was implemented using supervised learning. Model performance
was evaluated using MSE, RMSE, MAE, and the coefficient of determination (Rz).

The results showed good predictive performance, with R? values above 83.6 % and low
errors compared with the experimental values. Furthermore, ANOVA showed statistically
significant differences (p < 0,05).

It is concluded that artificial neural networks constitute an efficient tool for estimating the
compressive strength of concrete, contributing to reducing evaluation time and supporting

decision-making in civil engineering.

Keywords: concrete, compressive strength, artificial neural networks, ACI.
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INTRODUCCION

El concreto es el material de construccién mads utilizado a nivel mundial debido a su resis-
tencia, durabilidad y versatilidad en obras de infraestructura y edificaciones. Su desempefio
estructural depende, en gran medida, de un disefio adecuado de la mezcla y de la calidad de
los materiales empleados. En los dltimos afios, la incorporacién de herramientas computacio-
nales e inteligencia artificial ha permitido optimizar la prediccién de propiedades mecdnicas,
especialmente la resistencia a compresion, mejorando la eficiencia en el disefio del concreto
(Neville, 2011).

La presente investigacion contribuye principalmente al Objetivo de Desarrollo Sostenible
9 (Industria, innovacién e infraestructura) al promover la aplicaciéon de métodos innovadores
para optimizar el disefio del concreto mediante redes neuronales artificiales. Asimismo, aporta
al ODS 11 (Ciudades y comunidades sostenibles), al favorecer el desarrollo de infraestructuras
mds seguras, eficientes y resilientes mediante el uso de tecnologias que mejoran la calidad y
el desempeiio de los materiales de construccién (Naciones Unidas, 2015).

En Estados Unidos, la dosificacion del concreto mediante el método ACI 211.1 continta
siendo una de las metodologias mas empleadas para el disefio de mezclas debido a su confia-
bilidad y amplia validacién experimental. Sin embargo, investigaciones recientes incorporan
modelos de aprendizaje automético y redes neuronales artificiales para estimar la resistencia a
compresion con mayor precision, reduciendo costos experimentales y optimizando el proceso
de disefio de mezclas de concreto (Zhang et al., 2023).

En el Perd, el disefio de mezclas de concreto se realiza principalmente mediante proce-
dimientos normados, como el método ACI 211.1, debido a su confiabilidad para alcanzar
la resistencia especificada. Sin embargo, el creciente desarrollo de la inteligencia artificial
ha impulsado investigaciones que incorporan redes neuronales artificiales para mejorar la
prediccién de la resistencia a compresion, optimizar el consumo de materiales y reducir
los costos asociados a los ensayos experimentales (Ministerio de Vivienda, Construccion y
Saneamiento, 2023).

En Ayacucho, la produccion de concreto depende en gran medida de los agregados pro-
venientes de canteras locales, como Chillico Huaycco, cuyas propiedades fisicas y mecdnicas
influyen directamente en la resistencia del concreto. No obstante, son escasas las investiga-
ciones que comparan el disefio convencional mediante el método ACI 211.1 con modelos
predictivos basados en redes neuronales artificiales, limitando la incorporacion de tecnolo-

gias de inteligencia artificial para optimizar el disefio de mezclas adaptadas a las condiciones



locales (Ministerio de Vivienda, Construccién y Saneamiento, 2023).

La resistencia a compresion del concreto constituye una de las propiedades mecénicas
mads importantes para garantizar la seguridad y durabilidad de las estructuras. Sin embar-
go, la variabilidad en las caracteristicas de los agregados, las proporciones de mezcla y las
condiciones de fabricaciéon pueden ocasionar diferencias significativas entre la resistencia
disefiada y la obtenida experimentalmente. Ademads, los métodos convencionales de dosifi-
cacion presentan limitaciones para modelar relaciones complejas entre multiples variables,
lo que afecta la precision en la estimacion de la resistencia del concreto (Neville, 2011).

La presente investigacion busca comparar la resistencia a compresion del concreto ob-
tenida mediante el método ACI 211.1 y un modelo basado en redes neuronales artificiales,
con el propésito de determinar si las técnicas de inteligencia artificial ofrecen una mayor
precision en la prediccion del comportamiento mecédnico del concreto. De no desarrollarse
este estudio, continuard predominando el uso exclusivo de métodos tradicionales, desapro-
vechando herramientas computacionales capaces de optimizar el disefio de mezclas, reducir
costos experimentales y mejorar la calidad y confiabilidad de las estructuras de concreto
(Zhang et al., 2023).

La investigacion contribuird al fortalecimiento del conocimiento cientifico sobre la apli-
cacion del método ACI 211.1 y de las redes neuronales artificiales en la prediccion de la
resistencia a compresion del concreto. Asimismo, ampliard la evidencia sobre el uso de mo-
delos de inteligencia artificial en ingenieria de materiales, proporcionando informacién que
podra servir como referencia para futuras investigaciones relacionadas con el disefio 6ptimo
de mezclas de concreto (ACI Committee 211, 2022).

Desde el punto de vista préctico, los resultados permitirdn determinar si las redes neuro-
nales artificiales constituyen una alternativa eficiente para estimar la resistencia a compresion
del concreto, reduciendo el nimero de ensayos experimentales, optimizando el disefio de
mezclas y favoreciendo la toma de decisiones en proyectos de ingenieria civil desarrollados
con materiales locales.

Cumpliendo con el objetivo general que es comparar la resistencia a compresion del con-
creto mediante el método ACI 211.1 y las redes neuronales artificiales, utilizando agregados
de la cantera Chillico Huaycco, Ayacucho, 2025.

Donde también se cumplieron los objetivos especificos mencionados:

1. Caracterizar las propiedades fisicas y mecdnicas de los agregados provenientes de la

cantera Chillico Huaycco, Ayacucho, 2025.
2. Disefiar una mezcla de concreto utilizando el método ACI 211.1, Ayacucho, 2025.

3. Desarrollar un modelo predictivo basado en redes neuronales artificiales para estimar
la resistencia a compresion del concreto, considerando las proporciones de mezcla y

las propiedades de los materiales, Ayacucho, 2025.



Capitulo 1

Marco teorico

1.1 Bases tedricas
1.1.1 Antecedentes Internacionales

Mouawad et al. (2025), en su articulo cientifico desarrollaron un modelo basado en
redes neuronales artificiales para predecir la resistencia a compresion del concreto sostenible
utilizando 768 muestras experimentales, desarrollando un modelo predictivo basado en RNA
para concretos sostenibles. con una metodologia que utilizaron 768 muestras experimentales y
se implement6 un modelo de redes neuronales.Se demostré que las redes neuronales permiten
modelar adecuadamente las relaciones no lineales entre los componentes de la mezcla y la
resistencia mecdnica donde constituye una herramienta eficiente para el disefio y optimizacion
del concreto.

Khan et al. (2023), en su articulo cientifico Optimized artificial neural network model for
accurate prediction of compressive strength of normal and high strength concrete, Desarrolla
un modelo de RNA para predecir la resistencia a compresion del concreto normal y de
alta resistencia. Se empled una metodologia una base de datos de 1637 muestras, ocho
variables de entrada y el algoritmo Levenberg-Marquardt, donde se obtuvo un coeficiente
de determinacién de 0.928, confirmando la generalizacion del modelo mediante validacién
cruzada.En conclusion el modelo propuesto es una herramienta precisa, econdmica y practica
para la prediccidn de la resistencia del concreto .

Kumar et al. (2024), en su articulo cientifico Prediction of mechanical properties of
high-performance concrete and ultrahigh-performance concrete using soft computing tech-
niques: A critical review. como objetivo Realiza una revision exhaustiva de las técnicas de
computacion blanda para predecir propiedades mecédnicas de HPC y UHPC, con la meto-
dologia realiz6 una revision sistemdtica de la literatura especializada en algoritmos de ML
y DL. obteniendo resultados con la revision identificé clusters de investigacion y destacé la
efectividad de redes neuronales y modelos de aprendizaje profundo, concluyendo el estudio
a ofrecer una guia para que ingenieros seleccionen métodos precisos para sus necesidades .

Zhang et al. (2025), en su articulo cientifico Prediction of high-performance concrete

compressive strength using Decision Tree-Guided Artificial Neural Network Pretraining ap-



proach, Propone un enfoque de preentrenamiento de RNA guiado por drboles de decision
para conjuntos de datos pequefios. En la Metodologia se valid6 experimentalmente el método
TANNP para sinergizar las ventajas de los drboles de decision, resultando mejorar significa-
tivamente el coeficiente de determinacién de 0.91 a 0.97 y redujo el RMSE en un 36.1 %. La
conclusién es que el método mitiga la dependencia de grandes volimenes de datos logrando
resultados de vanguardia .

Hosseinzadeh et al. (2024a), en su articulo cientifico Concrete strength and durability
prediction through deep learning and artificial neural networks, tiene por objetivo predecir
simultdineamente la resistencia a compresion y el coeficiente de migracion de cloruros del
concreto. aplica una metodologia donde se recopilé una base de datos experimental de casi
1100 puntos de la literatura y se aplicaron técnicas de Deep Learning y RNA, teniendo como
resultado la precisién en regresion y clasificacion superando a 0.85, demostrando una alta
capacidad predictiva, concluyendo que la inteligencia artificial constituye una herramienta
eficiente para optimizar el disefio y evaluar estructuras .

Naved et al. (2024), en su articulo cientifico Propusieron modelos de redes neuronales
profundas (Deep Neural Networks, DNN) optimizados mediante ajuste de hiperpardmetros
para la prediccion de la resistencia a compresion del concreto, propone como objetivo
modelos DNN optimizados para predecir la resistencia del concreto, y como metodologia
tomo del estudio y evalu6é multiples variables asociadas a la composicion de la mezcla y al
tiempo de curado, comparando los resultados con otros enfoques de inteligencia artificial.
Los Resultados de los modelos de aprendizaje profundo presentaron un desempeiio superior
respecto a métodos convencionales, concluyendo que el aprendizaje profundo es superior a
otras técnicas de aprendizaje automadtico utilizadas en investigaciones previas.

Fu et al. (2025), en su articulo cientifico Desarrollaron un marco de aprendizaje automa-
tico interpretable para predecir la resistencia a compresion del concreto empleando drboles
de potenciacion (Gradient Boosting Trees), Random Forest y Redes Neuronales Backpro-
pagation tiene por objetivo desarrollar un marco de aprendizaje automadtico interpretable
para predecir la resistencia.En la metodologia se emplearon drboles de potenciacion, Ran-
dom Forest y Redes Neuronales Backpropagation, y en los resultados mostraron una elevada
precision predictiva, encontrando que las redes neuronales fueron capaces de representar ade-
cuadamente las relaciones complejas y no lineales, y finalmente en la conclusion se valida el
uso de técnicas de inteligencia artificial para el disefio y control de calidad del concreto.

Wang et al. (2025), en su articulo cientifico Evaluating the strength properties of high-
performance concrete in the form of ensemble and hybrid models using deep learning tech-
niques. Tiene por objetivo predecir la resistencia a compresion y fluidez del concreto de alto
rendimiento. En la metodologia se desarrollaron modelos hibridos y ensemble con T-SFIS,
GBMBoost y Decision Tree, combinados con algoritmos metaheuristicos GWO y QPSO,
tomando como resultado el modelo GBQP se logr6 un rendimiento superior con R?=0.998 y

RMSE=1.216 MPa para resistencia, concluyendo que las técnicas avanzadas mejoran signi-



ficativamente la eficiencia y precision en la prediccion de propiedades del HPC .

1.1.2 Antecedentes Nacionales

Bernilla Rodriguez (2024), en su investigacion Modelo predictivo basado en redes neu-
ronales artificiales para estimar la resistencia a compresion del concreto a los 28 dias, toma
como objetivo Estimar la resistencia a compresion del concreto a los 28 dias mediante RNA,
con la metodologia de utilizar propiedades de los agregados, tipo de cemento y proporciones
de agua, cemento y agregados como variables de entrada. La arquitectura neuronal fue imple-
mentada en TensorFlow con dos capas ocultas de 16 y 8 neuronas, resultando una precision
superior al 90 % en resistencias comprendidas entre 210 y 335 kg/cm?. La conclusién es que
la RNA representan una alternativa eficiente para la prediccion de la resistencia del concreto.

Loayza Caceres y Ramos Butrén (2023), en su investigacion Alternativa al diseiio conven-
cional de mezclas de concreto mediante inteligencia artificial y redes neuronales artificiales.
Se propone como objetivo una alternativa al disefio convencional de mezclas de concreto,
utilizando como metodologia los bases de datos de investigaciones desarrolladas en Arequipa
y disefiaron modelos para concretos de 175, 210 y 280 kg/cm?. Los resultados evidenciaron
que las RNA permiten optimizar las proporciones de mezcla. Las conclusiones del RNA
permiten obtener predicciones confiables de la resistencia mecdnica del concreto.

Del Aguila Vela y Flores Castillo (2024), en su investigacion Red neuronal profunda para
modelar la resistencia a compresion de un concreto de f’c = 210 kg/cm? en la region San
Martin. Toma como objetivo modelar la resistencia a compresion de un concreto de f’c =210
kg/cm?. En la metodologia el modelo estuvo conformado por tres capas ocultas de 64,32y 16
neuronas respectivamente. Los resultados mostraron errores cuadraticos medios entre 10.5 y
13.2 kg/cm? y una precisién aproximada del 85 %. En conclusién la RNA son herramientas
viables para el modelado de la resistencia del concreto.

Aristizaval Albarran y Intor Villatty (2023), en su investigacion Red neuronal artificial
para predecir la resistencia a compresion de concretos de 175 y 210 kg/cm? en Cajamarca.
Proponiéndose como objetivo predecir la resistencia a compresion de concretos de 175 y
210 kg/cm? donde se elaboraron 54 probetas ensayadas a 7, 14 y 28 dias de curado. Los
resultados mostraron errores méximos promedio inferiores al 5 concluyendo que la RNA
pueden predecir con alta precision el comportamiento resistente del concreto.

Diaz Tello (2017), en su investigacion Sistema basado en redes neuronales artificiales pa-
ra pronosticar la resistencia a compresion del concreto segun lanorma ASTM C39/C39M.Toma
como objetivo pronosticar la resistencia a compresion del concreto segin la norma ASTM.
Donde en la metodologia se implementd una red neuronal multicapa, resultando que la red
neuronal logré errores inferiores al 5 % respecto a los valores experimentales.Concluyendo
que se evidencio la capacidad de las RNA para estimar la resistencia del concreto en distintas
edades de curado.

Lupaca Lopez y Quispe Huacasi (2022), en su investigacion Evaluacion de la eficacia de



las redes neuronales artificiales en la prediccion de la resistencia a compresion y trabaja-
bilidad de concretos ligeros con poliestireno expandido modificado. Propone como objetivo
evaluar la eficacia de las RNA en la prediccion de la resistencia y trabajabilidad de concretos
ligeros, donde se evalud la eficacia de las RNA en este tipo de concretos. Los resultados
demostraron que las RNA constituyen herramientas eficaces para modelar propiedades me-
cénicas del concreto, y la conclusion es que la RNA permiten optimizar procesos de disefio

de mezclas.

1.2 Método ACI 211.1

El procedimiento ACI 211.1 se basa en tablas y graficos que relacionan el asentamiento,
el tamafio maximo del agregado, el médulo de fineza y la relacién a/c. El diagrama de flujo

de la metodologia se presenta en la figura 1.

Figura 1
Diagrama de flujo del método ACI 211.1 para diseio de mezclas

1. Seleccién de

asentamiento
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contenido de aire
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agua/cemento

4. Contenido

de cemento

5. Agregados

grueso y fino

6. Ajuste por
humedad

Nota. Basado en ACI 211.1.



1.3 El concreto como material compuesto

El concreto es una mezcla de cemento, agua, agregados (finos y gruesos) y, en ocasiones,
aditivos. Su resistencia a compresion depende criticamente de la relacién agua/cemento (a/c),

conforme a la ley de Abrams:
ki
fl= - (1.1)
c /c
ky

donde k| y k, son constantes empiricas. La figura 2 muestra la interfaz zona de transicion

(ITZ) que influye en la resistencia.

Figura 2
Representacion esquemdtica de la zona de transicion interfacial (ITZ).

Agregado Matriz

ITZ

Particula gruesa Pasta de cemento hidratada

Nota. Basado en ACI 211.1.



1.3.1 Variables que afectan la resistencia

Tabla 1
Variables de entrada y salida para el modelamiento de la red neuronal artificial

Tipo Simbolo Descripcion

E1l Tamafio maximo nominal (pulg)
E2 Moddulo de finura del agregado fino
E3 Moddulo de finura del agregado grueso
E4 Peso unitario suelto del agregado fino (kg/m?)
ES Peso unitario suelto del agregado grueso (kg/m?)
E6 Peso unitario compactado del agregado fino (kg/m?)
E7 Peso unitario compactado del agregado grueso (kg/m?)
E8 Peso especifico del cemento

?C: E9 Peso especifico de masa del agregado fino

% E10 Peso especifico de masa del agregado grueso

3 El1 Absorcién del agregado fino (%)

8 E12 Absorcién del agregado grueso ( %)

S E13 Contenido de humedad del agregado fino ( %)
E14 Contenido de humedad del agregado grueso ( %)
E15 Relacién agua/cemento de disefio
El6 Edad de ensayo (dias)
E17 Resistencia de diseino (kg/cmz)
E18 Cemento (kg/m?)
E19 Agregado fino (kg/m?)
E20 Agregado grueso (kg/m?®)
E21 Agua (L/m?)

Dato de salida S1 Resistencia a compresion de la probeta (kg/cm?)

Nota. Basado en ACT 211.1.
1.4 Resistencia a compresion del concreto - ACI 211.1
1.4.1 Concreto hidraulico

El concreto hidrdulico es un material compuesto formado por cemento, agua, agregados
finos, agregados gruesos, aire y, en algunos casos, aditivos quimicos o materiales cementantes
suplementarios. Su comportamiento depende de la interaccion fisica y quimica entre sus
componentes. La pasta de cemento hidratada actia como matriz aglomerante, mientras que

los agregados conforman el esqueleto granular que aporta volumen, rigidez y estabilidad
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dimensional (Mehta & Monteiro, 2014).

Desde el punto de vista tecnoldgico, el concreto debe satisfacer simultdneamente re-
quisitos en estado fresco y endurecido. En estado fresco debe presentar trabajabilidad sufi-
ciente para ser mezclado, transportado, colocado, compactado y acabado sin segregacién ni
exudacion excesiva. En estado endurecido debe alcanzar resistencia, rigidez, durabilidad y
estabilidad volumétrica. El método ACI 211.1 toma en cuenta estos requisitos al seleccionar
proporciones iniciales y ajustar la mezcla con base en ensayos de laboratorio (American
Concrete Institute, 2009).

1.4.2 Componentes del concreto
1.4.2.1 Cemento Portland

El cemento Portland es un material hidraulico finamente molido que, al reaccionar con
el agua, produce productos de hidratacidn capaces de desarrollar resistencia mecédnica. Sus
principales compuestos son silicato tricdlcico, silicato dicdlcico, aluminato tricdlcico y alumi-
noferrito tetracdlcico. La hidratacion genera gel de silicato de calcio hidratado, hidréxido de
calcio y otros productos secundarios que determinan la resistencia inicial y final del concreto
(Mehta & Monteiro, 2014).

1.4.2.2 Agregados

Los agregados constituyen la mayor parte del volumen del concreto. Su granulometria,
forma, textura, absorcion, humedad, peso especifico y médulo de finura influyen directamente
en la trabajabilidad, demanda de agua, contenido de pasta y resistencia final. El agregado
grueso controla la estructura resistente de la mezcla, mientras que el agregado fino mejora la

cohesion y llena los vacios entre particulas de mayor tamafio (ASTM International, 2023a).

1.4.2.3 Agua de mezclado

El agua cumple dos funciones principales: participa en la hidratacién del cemento y
proporciona fluidez a la mezcla. Sin embargo, el exceso de agua incrementa la porosidad
capilar de la pasta endurecida y reduce la resistencia a compresion. Por esta razon, la relacion
agua-cemento es uno de los pardmetros mds importantes del disefio de mezclas (Neville,
2011).

1.4.2.4 Aditivos quimicos

Los aditivos permiten modificar propiedades del concreto fresco o endurecido. Los plasti-
ficantes y superplastificantes reducen la demanda de agua; los incorporadores de aire mejoran
la durabilidad frente a ciclos de congelamiento y deshielo; los retardantes y acelerantes con-

trolan el tiempo de fraguado. En el método ACI 211.1, los aditivos deben considerarse en los



ajustes de agua, aire y volumen absoluto (American Concrete Institute, 2009).

1.4.3 Propiedades del concreto fresco
1.4.3.1 Trabajabilidad

La trabajabilidad representa la facilidad con la cual el concreto puede ser mezclado, colo-
cado y compactado. No depende unicamente del asentamiento, sino también de la cohesidn,
plasticidad y resistencia a la segregacion. Una mezcla con buena trabajabilidad no necesa-
riamente posee alta resistencia; por el contrario, una trabajabilidad obtenida mediante exceso

de agua puede perjudicar la resistencia final.

1.4.3.2 Asentamiento

El asentamiento se evalia usualmente mediante el cono de Abrams. Este ensayo propor-
ciona una medida indirecta de la consistencia del concreto fresco y se emplea como criterio
de control de calidad en obra y laboratorio (ASTM International, 2020).

Tabla 2
Rangos usuales de asentamiento segiin tipo de elemento estructural

Elemento estructural Minimo (mm) Maximo (mm)
Zapatas, losas de cimentacién y muros 25 75
masivos

Vigas y muros reforzados 25 100
Columnas estructurales 25 100
Pavimentos y losas 25 75
Concreto bombeado o de alta congestion 75 150

de acero

Nota. Basado en ACI 211.1.

1.4.4 Resistencia a compresion del concreto

La resistencia a compresion es la propiedad mecdnica mds utilizada para evaluar la
calidad del concreto, debido a que se relaciona con la capacidad portante de los elementos
estructurales y con el desarrollo de la matriz cementante. Se determina mediante la carga
maxima soportada por una probeta cilindrica o cubica dividida entre el drea de aplicacion de
la carga (ASTM International, 2023b).

fi=+ (1.2)

donde f/ es la resistencia a compresion, P es la carga mdxima aplicada y A es el drea

transversal resistente. En probetas cilindricas de didmetro d, el drea se obtiene mediante:
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nd?
A= T (1.3)
La resistencia a compresion depende de la relacién agua-cemento, edad de ensayo, tipo
de cemento, condiciones de curado, compactacion, granulometria, calidad de agregados y
presencia de aditivos. Para una misma mezcla, el curado himedo adecuado permite mayor
hidratacién y menor porosidad, lo que incrementa la resistencia final (Mehta & Monteiro,

2014).

1.4.5 Ley de Abrams y relacion agua-cemento

La ley de Abrams establece que, para materiales y condiciones de curado similares, la
resistencia del concreto disminuye cuando aumenta la relacién agua-cemento. Esta relacion
se explica por el incremento de vacios capilares en la pasta endurecida cuando existe exceso

de agua libre.

K
(a/c)
K,

fi= (1.4)

donde K y K> son constantes experimentales y a/c es la relaciéon agua-cemento. Aunque
la ecuacién es empirica, su fundamento fisico estd asociado a la porosidad de la pasta y a la

conectividad de los poros capilares (Neville, 2011).

Figura 3
Relacion conceptual entre agua-cemento y resistencia a compresion
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Relacién agua-cemento (a/c)

Nota. Basado en ACI 211.1.

1.4.6 Método ACI 211.1

El método ACI 211.1 proporciona un procedimiento para seleccionar proporciones de

concreto normal, pesado y masivo. El procedimiento considera requisitos de consistencia,
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resistencia, durabilidad y caracteristicas de los agregados. Se basa en la estimacién inicial de
agua, contenido de aire, relacion agua-cemento, cemento, agregado grueso, agregado fino y
ajustes por humedad (American Concrete Institute, 2009). La fuente oficial de ACI describe
que el procedimiento toma en cuenta requisitos de colocabilidad, consistencia, resistencia y

durabilidad, ademds de ajustes segun lotes de prueba.

1.4.7 Etapas del método ACI 211.1

Figura 4
Secuencia general del método ACI 211.1

[Deﬁnir /7, asentamiento, tamafilo maximo nominal y condiciones de exposicién]

Y

[Seleccionar contenido de agua y aire atrapado/incorporado]

Y
[Determinar relacion agua-cemento por resistencia y durabilidad]

Y

[ Calcular contenido de cemento ]

Y
[Seleccionar volumen de agregado grueso por médulo de ﬁnura]

Y
[ Calcular agregado fino por volumen absoluto ]

Y
[Corregir por humedad, absorcién y realizar mezcla de prueba]

Nota. Basado en el método ACI.
1.4.7.1 Resistencia promedio requerida

El disefio no se realiza Gnicamente para la resistencia especificada, sino para una resis-
tencia promedio requerida que incorpora la variabilidad del proceso de produccion. Cuando

se dispone de desviacion estdndar, puede estimarse como:
fl.=fl+134s (1.5)
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fr. = fl+233s—345 (1.6)

donde f7, es la resistencia promedio requerida, f es la resistencia especificada y s es la
desviacion estdndar. Se adopta el valor mayor cuando corresponde, de acuerdo con criterios
de control de calidad del concreto (Kosmatka & Wilson, 2016).

1.4.7.2 Contenido de cemento

Una vez seleccionados el contenido de agua y la relacion agua-cemento, el contenido de

cemento se calcula mediante:

74
C=— (1.7)
alc
donde C es el contenido de cemento en kg/m>, W es el contenido de agua en kg/m’ y a/c
es la relacion agua-cemento. Si existen requisitos de durabilidad, se adopta la menor relacion

agua-cemento permitida y el mayor contenido minimo de cemento requerido.
1.4.7.3 Volumen absoluto

El método de volumen absoluto se fundamenta en que la suma de los volimenes absolutos

de los componentes debe ser igual a un metro cubico de concreto.

L=Vt Vi + Vi +Vur+Vy+Vyy (1.8)
El volumen de cada material se calcula como:

M;
V: = (1.9)
l Giyw

donde M; es la masa del material, G; es la gravedad especifica y y,, es el peso unitario

del agua.

1.4.7.4 Correccién por humedad de agregados

Los agregados pueden encontrarse secos, saturados superficialmente secos o himedos.
El contenido de humedad modifica la cantidad real de agua aportada a la mezcla. Por tanto,

el peso himedo del agregado se obtiene mediante:

My, = Mg (1 + H) (1.10)

El agua efectiva debe corregirse restando el agua libre aportada por los agregados:

Weorr = Waisero — Z MSSS(H - Ab) (111)
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donde H es la humedad total y A, es la absorcién del agregado.

Tabla 3

Variables principales del disefio de mezclas ACI 211.1

Variable Descripcion Unidad

fr Resistencia especificada de disefio MPa

1l Resistencia promedio requerida MPa

s Desviacion estandar del control de calidad MPa

alc Relacién entre masa de agua y masa de -
cemento

w Agua de mezclado por metro ctibico kg/m?

C Cemento por metro ctibico kg/m?

G, Gravedad especifica del cemento -

Gag Gravedad especifica del agregado grueso  —

Gar Gravedad especifica del agregado fino -

V. Volumen de aire m3

Nota. Elaboracion propia, basada en el procedimiento de disefio de mezclas establecido

por la norma ACI 211.1.

Tabla 4

Simbolos utilizados en el marco teorico del concreto

Simbolo Significado

I Resistencia especificada a compresion del concreto.

o Resistencia promedio requerida para compensar va-
riabilidad.

P Carga maxima aplicada durante el ensayo de compre-
sion.

A Area transversal de la probeta.

d Didmetro de probeta cilindrica.

alc Relacién agua-cemento.

w Contenido de agua de mezclado.

C Contenido de cemento.

Ve Volumen absoluto del cemento.

| Volumen absoluto del agua.

Vag Volumen absoluto del agregado grueso.

Var Volumen absoluto del agregado fino.

V., Volumen de aire.
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Simbolo Significado

M, Masa himeda del agregado.

M Masa del agregado en condicién saturada superficial-
mente seca.

H Humedad total del agregado.

Ap Absorcion del agregado.

G Gravedad especifica del material i.

Yw Peso unitario del agua.

s Desviacion estdndar de resultados de resistencia.

Nota. Elaboracion propia, basada en la terminologia y simbologia técnica del

método de disefio de mezclas ACI 211.1.
1.4.8 Ensayo de resistencia a compresion

El ensayo ASTM C39/C39M cubre la determinacion de la resistencia a compresion de
especimenes cilindricos moldeados o nticleos extraidos. El resultado se utiliza para control
de calidad, aceptacidn del concreto, evaluacion de proporciones y verificacion de desempefio
de aditivos (ASTM International, 2023b). La resistencia medida depende de la preparacion,

curado, refrentado, alineacién de la maquina, velocidad de carga y geometria de la probeta.

Figura §
Esquema de probeta cilindrica sometida a compresion axial

P

ﬁp/

Nota. basado en (ASTM International, 2023b).

1.4.9 Limitaciones del método ACI 211.1

El método ACI 211.1 es robusto para obtener una dosificacion inicial, pero no reemplaza

la verificacion experimental. Sus tablas se basan en condiciones generales y pueden no re-
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presentar exactamente los materiales locales. En Ayacucho, los agregados pueden presentar
variaciones de absorcion, humedad, forma, textura y granulometria, lo que obliga a realizar
mezclas de prueba y correcciones sucesivas. Ademas, la relacion entre dosificacion y resisten-
cia no siempre es lineal, especialmente cuando intervienen aditivos, cementos adicionados,

edades distintas de ensayo y variaciones ambientales.

1.5 Redes neuronales artificiales para estimar F’c
1.5.1 Inteligencia artificial y aprendizaje automatico

La inteligencia artificial comprende métodos computacionales orientados a resolver tareas
que requieren reconocimiento de patrones, prediccion, clasificacion, optimizacion y toma de
decisiones. El aprendizaje automadtico es una rama de la inteligencia artificial que permite
construir modelos a partir de datos, sin programar explicitamente todas las reglas del fen6-
meno (Bishop, 2006; Hastie et al., 2009). En ingenieria civil, estos modelos se emplean para
predecir propiedades mecdnicas, optimizar disefios, clasificar dafios y estimar pardmetros

dificiles de obtener mediante modelos deterministas simples.

1.5.2 Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales (RNA) son sistemas computacionales inspirados en el
comportamiento de las neuronas bioldgicas, disefiados para aprender a partir de los datos
y resolver problemas de diversa complejidad (Goodfellow et al., 2016). Estdn formadas por
nodos o neuronas artificiales conectadas mediante pesos sindpticos. Cada neurona recibe
entradas, calcula una combinacién lineal ponderada, adiciona un sesgo y aplica una funcion

de activacion.

1.5.2.1 Analogia con la neurona bioldgica

Las RNA se desarrollaron a partir de una abstraccion del comportamiento de las neuronas
bioldgicas. Ambos sistemas comparten una estructura funcional semejante: reciben seiales de
entrada, procesan la informacién mediante conexiones ponderadas y generan una respuesta
de salida. La Tabla 5 presenta la correspondencia entre los componentes de una neurona

bioldgica y sus equivalentes en una neurona artificial.
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Tabla 5
Analogia entre neurona biolégica y neurona artificial

Neurona biolégica

Neurona artificial

Dendritas (reciben sefiales de
otras neuronas)

Sinapsis (conexiones que mo-
dulan la sefal)

Cuerpo celular o soma (inte-
gra las sefales)

Umbral de activacién del po-
tencial de accion

Axo6n (transmite la sefial de

Entradas (x1,x2,...,X,)
Pesos sindpticos
(Wla W27 LR W}’l)

Regla de propagacién
(2 wix;)

Funcién de activacion (g(-))

Salida de la neurona (y)

salida)

Nota. Elaboracién propia basada en Haykin (2009).
1.5.2.2 Modelo matematico de una neurona artificial

El funcionamiento de una neurona artificial se describe mediante las siguientes etapas:

1. Conjunto de entradas: Un vector de entrada X = [x1,x2, ..., X;].

2. Pesos sinapticos: Un vector de pesos w = [wy,w», ..., Wy]|, que representan la im-

portancia de cada conexion.

3. Regla de propagacion: Integra las entradas y los pesos mediante una sumatoria pon-

derada, a la que se afiade un sesgo o umbral b:

m
= Zwixi +b
i=1

(1.12)

4. Funcion de activacion: Es una funcién no lineal f(-) que produce la salida de la

y=/(2) = f(Z Wixi + b)
i=1

neurona.:

(1.13)
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Figura 6
Modelo matematico de una neurona artificial

Nota. Elaboracién propia, basada en el modelo de neurona artificial propuesto por Haykin (2009).

1.5.3 Funciones de activacion

Las funciones de activaciéon son cruciales porque introducen no linealidad en la red,
permitiéndole aprender relaciones complejas. Sin ellas, una red con maltiples capas seria
equivalente a una transformacion lineal. Las funciones mds comunes se resumen en la Tabla
6.

Tabla 6
Funciones de activacion usadas en redes neuronales

Funcion Ecuacion Uso frecuente

Sigmoide o(x) = ﬁ Clasificacién binaria

Tangente hiper- tanh(x) = zi;zj Capas ocultas centradas

bdlica

ReLU ReLU(x) = max(0, x) Capas ocultas profun-
das

Leaky ReLU f(x) = max(ax, x) Evitar neuronas muer-
tas

Lineal f(x)=x Salida en regresion

Nota. Basado en las funciones de activacion descritas por Goodfellow et al. (2016) y Haykin (2009).

1.5.4 Arquitectura de redes neuronales

Las redes neuronales pueden clasificarse segin su arquitectura, la cual define el modo en

que se conectan las neuronas entre si.

1.5.4.1 Perceptron multicapa (MLP)

El perceptréon multicapa es una red feedforward compuesta por una capa de entrada, una

0 mads capas ocultas y una capa de salida. Las neuronas de una capa se conectan con todas las
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neuronas de la capa siguiente, formando una red "totalmente conectada.® densa. El flujo de
informacién es unidireccional, desde la entrada hacia la salida (alimentacion hacia adelante).

Para la prediccion de resistencia a compresion, las entradas pueden ser cemento, agua,
agregado fino, agregado grueso, edad, aditivos, relacién agua-cemento, contenido de aire y

propiedades fisicas de agregados. La salida corresponde a la resistencia estimada fc’

Figura 7
Arquitectura MLP para prediccion de resistencia a compresion

Entrada Oculta 1 Oculta 2 Salida
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Nota. Basado en la arquitectura de perceptrén multicapa (MLP) descrita por Haykin (2009) y
Goodfellow et al. (2016).

1.5.4.2 Propagacion hacia adelante

En una red neuronal, la propagacion hacia adelante calcula la salida estimada a partir de

las entradas. Para la capa [ se tiene:

7D = whaq(=1) L 1) (1.14)

al) = f (z“)) (1.15)
donde W) es 1a matriz de pesos, b') es el vector de sesgos y f es la funcién de activacion.

1.5.5 Mecanismos de aprendizaje
El aprendizaje en las redes neuronales artificiales constituye el proceso mediante el cual
la red ajusta sus pardmetros internos, principalmente los pesos sindpticos, a partir de la

informacién proporcionada por los datos de entrada. Este mecanismo permite que la red

adquiera conocimiento y mejore su desempefio en una tarea especifica (Matich, 2001).

19



1.5.5.1 Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado es el enfoque mds utilizado en el entrenamiento de redes
neuronales. El proceso se desarrolla a partir de un conjunto de datos previamente etiquetados,
donde cada entrada se encuentra asociada a una salida deseada. Durante el entrenamiento, la
red genera una prediccion que se compara con el valor objetivo. A partir del error, se ajustan
los pesos internos para minimizar dicho error y mejorar gradualmente la precision de las

predicciones futuras (Haykin, 2009).

1.5.5.2 Aprendizaje no supervisado

En el aprendizaje no supervisado, las redes neuronales modifican sus pesos sin la par-
ticipacion de una guia externa. La red no recibe retroalimentacién acerca de si la salida es
acertada o errénea. En algunos casos, la red lleva a cabo tareas de clustering o agrupamiento,
donde su objetivo es identificar y asignar la entrada a una categoria particular, descubriendo

patrones a partir de las correlaciones en los datos (Matich, 2001).
1.5.6 Entrenamiento y retropropagacion
El entrenamiento consiste en ajustar pesos y sesgos para minimizar una funcién de pérdida.

El algoritmo de retropropagacion calcula gradientes de la pérdida respecto a cada parametro,

aplicando la regla de la cadena (Goodfellow et al., 2016).

AN, oy
£(0) =~ Zl (i = $1) (1.16)
041 = 0, — Ve L(6)) (1.17)

donde 7 es la tasa de aprendizaje. En aplicaciones modernas se emplean optimizadores
adaptativos como Adam, que ajustan la tasa efectiva de aprendizaje usando momentos de

primer y segundo orden del gradiente (Géron, 2022).

1.5.7 Meétricas de evaluacion

Para comparar el modelo ACI 211.1 y la red neuronal artificial, se recomienda emplear

métricas de error y ajuste. Las mds comunes son MAE, MSE, RMSE y R?.

1< .
MAE =~ 3 lyi = i (1.18)
i=1

1 < .
MSE = ~ > i=30)? (1.19)
i=1
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1 & 5
RMSE = —E i = P
ni:l(y Vi)

2 Z?:l (yi - )A)i)2
RT=1- 1 . 2
2 =)
Tabla 7

Interpretacion de métricas para prediccion de resistencia del concreto

(1.20)

(1.21)

Métrica Interpretacion Criterio deseable
MAE Error absoluto promedio entre valor Menor valor

real y predicho
MSE Penaliza con mayor intensidad erro- Menor valor

res grandes

RMSE Error en las mismas unidades de la
resistencia
R? Proporcién de variabilidad explica-

da por el modelo

Menor valor

Cercano a 1

Nota. Métricas de evaluacién de modelos de aprendizaje automatico descritas por Goodfellow et al.

(2016), Haykin (2009) y geron2023<empty citation>.

1.5.8 Variables de entrada para redes neuronales en concreto

Las variables de entrada deben seleccionarse de acuerdo con la teoria del concreto y

con la disponibilidad de datos. Una red neuronal no debe entrenarse inicamente como caja

negra; debe incorporar variables fisicamente significativas. En prediccion de resistencia, las

variables mds usuales son contenido de cemento, agua, agregados, aditivos, edad y relacion

agua-cemento (Chou et al., 2011).
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Tabla 8

Variables recomendadas para una RNA aplicada al concreto

Variable Justificacion técnica Unidad

Cemento Aporta productos de hidrata- kg/m?>
cién y resistencia

Agua Controla fluidez y porosidad kg/m?
capilar

Agregado fino Modifica cohesién y demanda  kg/m?
de pasta

Agregado grueso Define esqueleto granular re- kg/m?
sistente

Aditivo Reduce agua o modifica fra- kg/m?
guado

Edad Representa avance de hidrata- dias
cién

Relacion a/c Indicador principal de porosi- —
dad

Asentamiento Indicador de consistencia ini- mm

cial

Nota. Variables empleadas para la prediccion de la resistencia a compresion del concreto mediante

redes neuronales artificiales propuestas por Yeh (1998), Haykin (2009) y Goodfellow et al. (2016).

1.5.9 Normalizacion de datos

La normalizacién mejora la estabilidad numérica del entrenamiento. Las variables de

entrada pueden presentar unidades y escalas diferentes; por ejemplo, la edad se expresa en

dfas, el cemento en kg/m? y la relacién agua-cemento es adimensional. La normalizacién

min-max se calcula como:

X = Xmin
Xnorm =
Xmax — Xmin

La estandarizacion tipo puntuacién z se calcula como:

1.5.10 Sobreajuste y regularizacion

(1.22)

(1.23)

El sobreajuste ocurre cuando el modelo aprende patrones especificos del conjunto de

entrenamiento y pierde capacidad de generalizacion. En una tesis experimental, esto puede

conducir a resultados aparentemente excelentes en entrenamiento, pero deficientes al pre-
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decir nuevas mezclas. Para reducirlo se emplean divisién entrenamiento-validacién-prueba,

regularizacion L, dropout y parada temprana (Géron, 2022).

p

Lig=L+2) w3 (1.24)
=1

J

Figura 8
Curvas conceptuales de pérdida y posible sobreajuste
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Nota. Basado en (Géron, 2022).
1.5.11 Aplicacién de RNA a la resistencia del concreto

El uso de redes neuronales para predecir resistencia del concreto se consolidé desde
trabajos pioneros como el de Yeh (1998), quien model6 la resistencia de concreto de alto
desempefio mediante redes neuronales. Estudios posteriores compararon redes neuronales
con técnicas de mineria de datos, 16gica difusa y modelos estadisticos, mostrando que los
métodos de aprendizaje automatico pueden capturar relaciones no lineales entre dosificacion,
edad y resistencia (Chou et al., 2011). Investigaciones recientes han continuado aplicando
redes neuronales y aprendizaje profundo para estimar resistencia y durabilidad, con bases de
datos mds amplias y modelos de mayor capacidad (Hosseinzadeh et al., 2024b).

En la presente investigacion, el modelo de RNA no debe interpretarse como sustituto
absoluto del criterio técnico, sino como herramienta de prediccién basada en datos. Su utilidad
depende de la calidad de los ensayos, representatividad de las mezclas, control de variables,
tamafio de muestra y validacién estadistica. Si el conjunto de datos local de Ayacucho incluye
variaciones reales de agregados, humedad, relacién agua-cemento y edad, la RNA puede

aprender patrones especificos que el método ACI 211.1 no representa directamente.
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Tabla 9

Comparacion conceptual entre método ACI 211.1 y RNA

Criterio Método ACI 211.1 Red neuronal artificial

Naturaleza Procedimiento normativo em- Modelo computacional basa-
pirico do en datos

Entrada Parametros de disefio y pro- Variables experimentales y
piedades de agregados dosificacion

Salida Proporciones iniciales de Resistencia estimada o dosifi-
mezcla cacion optimizada

Ventaja Facil aplicacién y respaldo Captura relaciones no lineales
técnico complejas

Limitacion Requiere ajustes por materia- Requiere base de datos sufi-

Uso recomendado

les locales
Disefio inicial y control de

mezcla

ciente y validacién
Prediccién, comparacién y

optimizacion

Nota.Basado en el método de disefio de mezclas ACI 211.1.

1.6 Integracion tedrica para la investigacion

La comparacion entre ACI211.1 y redes neuronales artificiales debe plantearse como con-
traste entre un método normativo de dosificacién y un modelo predictivo calibrado con datos.
El método ACI 211.1 permite determinar proporciones iniciales racionales; posteriormente,
los ensayos de resistencia generan una base de datos que puede ser utilizada para entrenar una
RNA. El desempeiio de ambos enfoques puede evaluarse mediante errores absolutos, errores
cuadrdticos y coeficiente de determinacion.

Desde el punto de vista metodoldgico, la variable dependiente es la resistencia a com-
presion del concreto, mientras que las variables independientes incluyen los contenidos de
cemento, agua, agregados, aditivos, relacién agua-cemento, edad, asentamiento y propieda-
des fisicas de los agregados. La comparacion serd valida si ambos enfoques se evaltiian con el
mismo conjunto de mezclas y bajo condiciones controladas de fabricacién, curado y ensayo.

Se anticipa que las RNA superen al método ACI en precision debido a su capacidad para
capturar interacciones no lineales con materiales locales (canteras de Ayacucho). La figura 9

muestra el modelo conceptual de comparacion.
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Figura 9
Modelo conceptual de comparacion entre ACI 211.1 y RNA

{ Materiales locales J

cemento, agua, agregados

L T~

Disefio ACI 211.1 J { Base experimental J

dosificacion inicial mezclas y ensayos

Y v

{ Resistencia obtenida J { Entrenamiento RNA

por mezcla ACI

N —

Comparacion estadistica
MAE, RMSE, R?

prediccion f]

Nota. Basado en Yeh (1998), Haykin (2009) y Goodfellow et al. (2016).
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Capitulo 2

METODOLOGIA

2.1 Ubicacion

2.1.1 Ubicacion politica

La investigacion se encuentra ubicado en:

Pais: Perd.

Departamentos: Ayacucho.

Provincias:Huamanga.

Distrito: Ayacucho.

2.1.2 Ubicacion geografica

El Distrito de Ayacucho, capital de la Provincia de Huamanga en la regién Ayacucho, se
localiza en la sierra sur del Perd, dentro de un valle interandino a una altitud aproximada de
2,700 m s.n.m. Geogréficamente, se sitia en el sistema de coordenadas UTM, zona 18 Sur,
con coordenadas aproximadas de 584,000 m E y 8,539,000 m N, lo que permite su precisa
ubicacidn cartogréifica. Este distrito constituye el nicleo urbano, administrativo y econémico
mds importante de la regidn, y se encuentra rodeado por distritos como San Juan Bautista,
Carmen Alto y Jesus Nazareno.

El Distrito de Ayacucho, en la Provincia de Huamanga, presenta una dindmica econémica
y social basada principalmente en el comercio, los servicios y la actividad publica, al ser
capital regional. Las actividades econdmicas mads relevantes incluyen el comercio minorista
y mayorista, el turismo especialmente durante la Semana Santa de Ayacucho—, la artesania
tradicional (retablos, textiles y ceramica), asi como la educacién y salud, que generan empleo
en instituciones publicas y privadas. En el dmbito social, el distrito se caracteriza por una
poblacién con fuerte identidad cultural andina, presencia de instituciones educativas y centros

de salud, y una activa vida comunitaria vinculada a festividades religiosas, mercados locales
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y organizaciones vecinales, aunque también enfrenta desafios como el crecimiento urbano,
la informalidad y la necesidad de mejorar servicios basicos e infraestructura.
A continuacién se muestra la mapa de ubicacién en coordenadas geogréficas para deter-

minar la ubicacién de Ayacucho.

Figura 10
Area de estudio

Departamento de Ayacucho
-75 -75 -74 -74 -73 -72 -72

-13
-13

74 74 74 73 T4 T4
Provincia de Huamanga Distrito de Ayacucho

-74

Nota. Elaboracién propia.
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2.2 Vias de acceso

El desarrollo de la presente investigacion se llevé a cabo en la ciudad de Ayacucho,
provincia de Huamanga, departamento de Ayacucho. El acceso a la ciudad se realiza prin-
cipalmente por via terrestre a través de la Carretera Longitudinal de la Sierra (PE-3S), que
conecta Ayacucho con las ciudades de Huancayo, Andahuaylas, Abancay y Lima, permitiendo
el transporte continuo de personas, equipos y materiales. Asimismo, la ciudad cuenta con el
Aeropuerto Coronel FAP Alfredo Mendivil Duarte, que brinda vuelos comerciales regulares

desde Lima, facilitando el acceso por via aérea.

2.3 Caracteristicas climaticas

El desarrollo de la investigacién se realiz6 en la ciudad de Ayacucho, provincia de
Huamanga, departamento de Ayacucho, ubicada en la region sur-central del Perd, a una altitud
aproximada de 2 746 m s. n. m. El clima de la ciudad es templado y seco, caracteristico de
la sierra peruana, con una temperatura media anual que oscila entre 15 °Cy 17 °C. Durante
el dia se registran temperaturas relativamente cédlidas, mientras que durante la noche son
frecuentes descensos significativos de temperatura debido a la elevada altitud.

El régimen de precipitaciones presenta dos estaciones bien definidas: una temporada de
lluvias, comprendida generalmente entre los meses de noviembre y abril, y una temporada
seca, entre mayo y octubre, caracterizada por escasas precipitaciones, baja humedad relativa
y elevada radiacion solar. La precipitacion anual promedio se encuentra entre 500 y 700 mm,
concentrandose la mayor parte durante la época lluviosa.

Las condiciones climdticas de Ayacucho influyen en el comportamiento del concreto,
especialmente durante las etapas de elaboracion, fraguado y curado. Las bajas temperaturas
nocturnas y la reducida humedad relativa durante la estacion seca pueden incrementar la
velocidad de evaporacion del agua de mezclado, afectando el desarrollo de la resistencia
si no se aplican procedimientos adecuados de curado. Por ello, durante la ejecucién de los
ensayos se controlaron las condiciones de preparacion, conservacion y curado de las probetas
conforme a las recomendaciones de las normas técnicas vigentes, con el fin de minimizar la
influencia de los factores ambientales sobre los resultados obtenidos.

Estas caracteristicas climdticas proporcionan un entorno representativo para evaluar y
comparar la resistencia a compresion del concreto obtenida mediante el método tradicional de
disefio de mezclas ACI 211.1 y la estimada mediante redes neuronales artificiales, asegurando
que las diferencias observadas se deban principalmente a los métodos de estimacioén y no a

variaciones ambientales.

28



2.4 Metodologia

2.4.1 Tipo de investigacion

Segtin Herndndez Sampieri et al. (2014), Se considera que este tipo de investigacion
aplicada se define como Condiciones reguladas en las que se altera intencionalmente una o
mads variables independientes (factores causales) para examinar el impacto de estos cambios
en una o mas variables dependientes (efectos)” (p.130). La investigacion es aplicada; ya que,
se aplicardn criterios técnicos para el andlisis de materiales, la modelacién computacional del
disefo de mezclas, la validacion estructural mediante calculos precisos y el uso de tecnologias
innovadoras como las redes neuronales, con el objetivo de generar soluciones sostenibles y

de impacto positivo para la infraestructura en Ayacucho.

2.4.2 Nivel de investigacion

Segin Herndndez Sampieri et al. (2014), la presente investigacion es de nivel predictivo,
debido a que busca estimar la resistencia a compresion del concreto mediante un modelo de
red neuronal artificial. Para ello, se emplean como variables de entrada las caracteristicas
de los materiales, propiedades de los agregados, dosificacion y edad de ensayo. El modelo
es entrenado con datos histéricos para identificar las relaciones entre dichas variables y
la resistencia observada. Posteriormente, su capacidad predictiva se evalia mediante los
indicadores MSE, MAE, RMSE y R?, comparando los valores reales con los valores estimados

por el modelo.

2.4.3 diseiio de investigacion

Segun Hernandez Sampieri et al. (2014), el disefio de la investigacion va tener un com-
ponente experimental porque va caracterizar, dosificar, fabricar y realizar ensayo de concreto
para colaborar los resultados de la red neuronal artificial y también va tener un componente

computacional porque va entrenar, validar y realizar la prueba para el modelo de RNA.

2.4.4 Poblacion, muestra y técnicas de muestreo
2.4.4.1 Poblacion

Segun Herndndez Sampieri et al. (2014), La poblacion esté constituida por las probetas o
resultados de resistencia a compresion correspondientes al concreto utilizado en la edificacién
de la Escuela Profesional de Ingenieria Agricola. De este conjunto se conté con un total de 806
resultados de roturas de concreto, los cuales constituyeron la muestra utilizada para alimentar
y entrenar la red neuronal artificial.En esta investigacion se ha considerado la informacién
correspondiente a la construccién de la Escuela Profesional de Ingenieria Agricola, donde

se trabajé con agregados provenientes de la cantera chillico. Por lo tanto, los datos de
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las 806 probetas fueron utilizados como informacién histérica para que la red neuronal
artificial pudiera identificar la relacion existente entre las caracteristicas de los materiales, la

dosificacion del concreto y la resistencia obtenida.

2.4.4.2 Muestra

Segtin Herndndez Sampieri et al. (2014), La muestra estuvo constituida por la totalidad
de los 806 resultados de ensayos de resistencia a compresion del concreto correspondientes
a la construccién de la Escuela Profesional de Ingenieria Agricola. Debido a que se empled
la totalidad de los registros disponibles que conforman la poblacién de estudio, se considerd
una muestra censal, por lo que el tamafio de la muestra fue de n = 806 resultados.

Estos registros fueron utilizados como datos histéricos para el desarrollo del modelo
de red neuronal artificial, permitiendo identificar la relacion entre las caracteristicas de los

materiales, la dosificacion del concreto y la resistencia a compresion obtenida.

2.4.5 Técnicas e instrumentos
2.4.5.1 Técnicas

Para el desarrollo de la presente investigacion se emplearon las siguientes técnicas:

1. Recoleccion de muestras in situ

- Extraccion directa de agregados finos y gruesos en la cantera de Chillico Huaycco.

- Recoleccion del agua utilizada para la elaboracion de las mezclas de concreto.
2. Observacion directa y ensayos de laboratorio

- Observacion del comportamiento del concreto en estado fresco y endurecido.
- Ejecucién de ensayos normalizados de acuerdo con las Normas Técnicas Peruanas
(NTP) y las normas ASTM vigentes.

3. Experimentacion controlada

- Disefio y elaboracién de mezclas mediante el método ACI 211.1.
- Registro de las propiedades del concreto, tales como resistencia a la compresion,
asentamiento (slump), trabajabilidad y relacién agua-cemento.
4. Modelado mediante redes neuronales artificiales
- Implementaciéon de un modelo basado en Redes Neuronales Artificiales (RNA)
para estimar la resistencia a compresion del concreto.

- Optimizacién de las proporciones de mezcla y andlisis de la relacion entre las

variables de entrada y la resistencia obtenida.
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5. Analisis documental

- Revision de investigaciones cientificas, normas técnicas y bibliografia especializa-
darelacionada con el disefio de mezclas de concreto y la aplicacion de inteligencia

artificial.

2.4.5.2 Instrumentos

Los instrumentos utilizados para la recoleccion y procesamiento de la informacion fueron

los siguientes:

1. Equipos de laboratorio de concreto

Balanza de precision para el pesaje de cemento y agregados.

Juego de tamices para el andlisis granulométrico.

Cono de Abrams para determinar el asentamiento del concreto.

Moldes cilindricos normalizados para la elaboracién de probetas.

Prensa hidrédulica para los ensayos de resistencia a la compresion.

Tanques o camaras de curado para la conservacion de las probetas.
2. Software y herramientas informaticas

- Microsoft Excel para el registro y organizacién de datos.

- Python para el procesamiento de datos y entrenamiento de la Red Neuronal
Artificial.

- TensorFlow y Keras para la implementacion, entrenamiento y validacién del

modelo predictivo.
3. Formatos de laboratorio

- Fichas de registro para las proporciones de mezcla.

- Formatos para el control de asentamiento, peso unitario y resistencia a la com-

presion.

- Hojas de control del proceso de curado y edades de ensayo.
4. Equipo de registro fotografico

- Camara digital o teléfono celular con GPS para documentar la extraccion de

materiales, elaboracién de mezclas y ejecucion de ensayos.
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2.4.5.3 Técnicas de procesamiento y analisis de datos

Codificacion y tabulacion de datos Los datos experimentales obtenidos durante la inves-
tigacion fueron organizados, codificados y procesados mediante herramientas informaticas,

siguiendo el procedimiento descrito a continuacion:

- Registro y organizacion de la informacion en hojas de calculo de Microsoft Excel.
- Depuracion y verificacion de la consistencia de los datos experimentales.

- Codificacién de las variables de entrada y salida utilizadas en el modelo de Redes

Neuronales Artificiales.
- Procesamiento estadistico y andlisis exploratorio de los datos mediante Python.

- Elaboracién de tablas, graficos y matrices para la comparacién de resultados entre el
método ACI 211.1 y las Redes Neuronales Artificiales.

Las principales variables codificadas fueron:

- Tipo de agregado.

- Contenido de cemento.

- Contenido de agua.

- Cantidad de agregado fino.

- Cantidad de agregado grueso.

- Relacién agua/cemento.

- Asentamiento (slump).

- Edad del concreto (7, 14 y 28 dias).

- Resistencia a la compresién (kg/cm? o MPa).

2.4.5.4 Eticay permisos

La presente investigacion se desarrolld respetando los principios éticos de integridad
cientifica, objetividad, honestidad, transparencia y responsabilidad durante todas las etapas
del proceso investigativo. Los ensayos de laboratorio, el procesamiento de datos y la compa-
racion entre el método de disefio de mezclas ACI 211.1 y las Redes Neuronales Artificiales
(RNA) fueron ejecutados sin alterar ni manipular los resultados obtenidos, garantizando la

veracidad y confiabilidad de la informacién.
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Asimismo, se respetd la propiedad intelectual mediante la adecuada citacion de las fuentes
bibliograficas, normas técnicas y documentos cientificos consultados, siguiendo las normas
de citacién establecidas por la American Psychological Association (APA, séptima edicién).
Los datos obtenidos fueron utilizados exclusivamente con fines académicos y de investigacion,
preservando la confidencialidad de la informacién cuando correspondid.

Debido a que la investigacion corresponde a un estudio experimental sobre materiales de
construccién y no involucra la participacion de seres humanos ni animales de experimenta-
cidn, no existieron riesgos éticos relacionados con la salud, la integridad fisica o la privacidad
de las personas.

Para la ejecucion de la investigacion se gestiond la autorizacién del laboratorio de tecnolo-
gia del concreto donde se realizaron la caracterizacion de los agregados, el diseiio de mezclas,
la elaboracion, el curado y los ensayos de resistencia a la compresion de las probetas. Asimis-
mo, se contd con la autorizacion para la extraccion y utilizacién de los agregados provenientes
de la cantera Chillico Huaycco, empledndose tnicamente para fines de investigacion.

El uso de los equipos de laboratorio, materiales, instalaciones y software especializado se
realizé conforme a los procedimientos y normas establecidos por la institucién donde se de-
sarroll6 la investigacion, garantizando el adecuado manejo de los recursos y el cumplimiento
de las Normas Técnicas Peruanas (NTP), las normas ASTM aplicables y las recomendaciones
del American Concrete Institute (ACI 211.1).

2.5 Materiales y equipos

Para la ejecucion de la presente investigacion se utilizaron materiales para la elaboracién
de las mezclas de concreto, equipos de laboratorio para la caracterizacion de los agregados y
el ensayo de las probetas, asi como herramientas informéticas para el procesamiento de los

datos y la implementacién de las redes neuronales artificiales.

Materiales
- Cemento Portland tipo I.
- Agregado fino procedente de la cantera Chillico Huaycco.
- Agregado grueso procedente de la cantera Chillico Huaycco.
- Agua potable para la elaboracién y curado de las mezclas.
- Aditivo para concreto, en caso de ser considerado en el disefo.
- Desmoldante para los moldes cilindricos.
- Bolsas y recipientes para el almacenamiento de muestras.

- Etiquetas y marcadores permanentes para la identificacion de probetas.
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Guantes, mascarillas y materiales de limpieza.

Equipos de laboratorio

Balanza de precision.

Juego de tamices granulométricos.

Horno de secado.

Recipientes para determinar el peso unitario de los agregados.
Picnémetro o canastilla para determinar el peso especifico y la absorcion.
Mezcladora de concreto.

Cono de Abrams.

Varilla compactadora.

Bandejas metdlicas.

Palas, cucharones y carretilla.

Moldes cilindricos de 15 cm de diametro por 30 cm de altura.

Martillo de goma.

Tanque o poza de curado.

Prensa hidréaulica para el ensayo de resistencia a compresion.

Vernier o regla metélica para la verificacion dimensional de las probetas.

Cronémetro y termometro.

Equipos informaticos

Computadora portdtil o de escritorio.

Microsoft Excel para el registro y organizacion de datos.

Python para el procesamiento de datos.

TensorFlow y Keras para el entrenamiento de la red neuronal artificial.
SPSS, MATLAB u otro programa estadistico para el andlisis de resultados.

Camara fotografica o teléfono celular para el registro de las actividades.
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2.6 Desarrollo de la investigacion
2.6.1 Variables de entrada y salida de la red neuronal artificial

La red neuronal artificial desarrollada en la presente investigacion utiliza como informa-
cién de entrada las propiedades fisicas de los agregados, las caracteristicas de la dosificacion,
la edad de ensayo y las cantidades de materiales que conforman un metro ctibico de concreto.
La tnica variable de salida corresponde a la resistencia a compresion experimental obtenida
de los testigos de concreto.

En total, el modelo utiliza veintiun parametros de entrada y una variable de salida. El

vector de entrada correspondiente a la observacién i se representa mediante:

X; = [TMN;, MFar;, MFaG, PUSAF;, PUSAG,,
PUCxr i, PUCaG.i» PEci, PEAFi, PEAG.»
AbDsar.i, AbsaG.i» CHaF i, CHag.i»

(a/c)i, tis [l 45 Cir AF;, AGi, Wi

2.1)

donde cada término representa una caracteristica fisica, una condicién de disefio o una
cantidad de material correspondiente a la mezcla de concreto.
La variable de salida se expresa como:

Vi = feexpi (2.2)

donde f exp ©8 la resistencia a compresion experimental obtenida mediante el ensayo de

los testigos de concreto.
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Tabla 10

Parametros de entrada y variable de salida de la red neuronal

Tipo Parametro Simbolo Unidad Descripcion

Entrada Tamafio maximo nominal del agregado TMN pulg Tamafio maximo nominal em-
pleado en la mezcla.

Entrada Médulo de finura del agregado fino MFaF - Caracteriza la granulometria
del agregado fino.

Entrada Médulo de finura del agregado grueso MFuG - Caracteriza la granulometria
del agregado grueso.

Entrada Peso unitario suelto del agregado fino PUSAF kg/m? Peso volumétrico del agregado
fino en estado suelto.

Entrada Peso unitario suelto del agregado grueso PUSAG kg/m? Peso volumétrico del agregado
grueso en estado suelto.

Entrada Peso unitario compactado del agregado fino PUCAF kg/m? Peso volumétrico compactado
del agregado fino.

Entrada Peso unitario compactado del agregado grueso ~ PUCag kg/m? Peso volumétrico compactado
del agregado grueso.

Entrada Peso especifico del cemento PEc - Propiedad fisica del cemento
empleado.

Entrada Peso especifico de masa del agregado fino PEAF - Propiedad fisica del agregado
fino.

Entrada Peso especifico de masa del agregado grueso PEsG - Propiedad fisica del agregado
grueso.

Entrada Absorcion del agregado fino Absar %o Porcentaje de absorcién del
agregado fino.

Entrada Absorcién del agregado grueso AbsaGg %o Porcentaje de absorcién del
agregado grueso.

Entrada Contenido de humedad del agregado fino CHaF %o Contenido de humedad regis-
trado en el agregado fino.

Entrada Contenido de humedad del agregado grueso CHac %o Contenido de humedad regis-
trado en el agregado grueso.

Entrada Relacién agua-cemento de disefio alc - Relacién entre el contenido de
agua y cemento.

Entrada Edad de ensayo t dias Edad del concreto al momento
del ensayo.

Entrada Resistencia de disefio fc’,, 4 kg/cm? Resistencia especificada para el
disefio de la mezcla.

Entrada Cantidad de cemento C kg/m? Cantidad de cemento por metro
ctibico de concreto.

Entrada Cantidad de agregado fino AF kg/m? Cantidad de agregado fino por
metro ctibico de concreto.

Entrada Cantidad de agregado grueso AG kg/m? Cantidad de agregado grueso
por metro cibico de concreto.

Entrada Cantidad de agua w L/m? Cantidad de agua por metro ci-
bico de concreto.

Salida Resistencia a compresién del testigo S exp kg/cm? Resistencia experimental pre-

dicha por la red neuronal.

Nota. Baasado en Hernandez Sampieri.
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2.6.2 Rango de trabajabilidad y volumen de entrada y salida

Para el concreto con resistencia de disefio f, = 210 kg/ecm?, se registré una relacién
agua—cemento de 0,56, un contenido de agua de 187,81 L/m>, un contenido de cemento
de 366,07 kg/m® y un tamafio maximo nominal del agregado de 0,75”. A partir de estas
caracteristicas se estimé una consistencia plastica y una trabajabilidad media, correspondiente

a un asentamiento aproximado comprendido entre 75 y 100 mm.

75 mm < Asentamiento < 100 mm 2.3)

Expresado en pulgadas:

3” < Slump < 4” 2.4)

Debe precisarse que este rango representa un valor estimado a partir de las caracteristicas
de la dosificacién, debido a que la base de datos no contiene resultados directos del ensayo
de asentamiento.

Las cantidades de cemento, agregado fino, agregado grueso y agua se encuentran ex-
presadas por metro ctibico de concreto. Por consiguiente, el volumen tedrico de entrada

considerado en cada disefo fue:

Ventrada = 1,00 m’ (2.5

Para dicho volumen se consideraron las siguientes cantidades:

Tabla 11
Materiales de entrada para el concreto f] = 210 kg/cm?

Material Cantidad por metro ciibico
Cemento 366,07 kg/m3
Agregado fino 775,75 kg/m?
Agregado grueso 954,33 kg/m’
Agua 187,81 L/m?

Nota. Basado en el procedimiento de disefio de mezclas para concreto de resistencia
fi=210 kg/cm? establecido por el método ACI 211.1.

Considerando un desperdicio aproximado del 10 % durante el mezclado, transporte, co-

locacién y compactacion, el volumen util de salida se estim6 mediante:

10
Vialida = Ventrada (1 - m) (2.6)
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Vialida = 1,00(0,90)

Visatida = 0,90 m3

El volumen estimado de desperdicio fue:

Vdesperdicio = Ventrada — Vsalida

3
Vdesperdicio =0,10m

2.6.3 Obtencion de la dataset para el modelo RNA

2.7)

(2.8)

(2.9)

(2.10)

Para la presente investigacion se selecciond la dataset para el entrenamiento, la validacion

y la prueba del modelo de red neuronal artificial (RNA), trabajando con 806 muestras

de ensayos de rotura de concreto a la compresion obtenidos con material del rio de

Chillico Huaycco, cantera muy conocido en la regiébn que abastece material de

construccion

ala

mayoria de los proyectos, donde se cuenta con material acopiado para suministrar a los

proyectos de la region. Tabla 12

Parametros de entrada y salida de la red neuronal artificial

Simbologia Datos de entrada

E1l Tamafio maximo nominal (pulg)

E2 Modulo de finura del agregado fino

E3 Moédulo de finura del agregado grueso

E4 Peso unitario suelto del agregado fino (kg/m3)

ES Peso unitario suelto del agregado grueso (kg/m3)
Eé6 Peso unitario compactado del agregado fino (kg/m3)
E7 Peso unitario compactado del agregado grueso (kg/m3)
ES8 Peso especifico del cemento

E9 Peso especifico de masa del agregado fino

E10 Peso especifico de masa del agregado grueso

E11 Absorcién del agregado fino ( %)

E12 Absorcién del agregado grueso ( %)

E13 Contenido de humedad del agregado fino( %)

E14 Contenido de humedad del agregado grueso( %)
E15 Relacién agua cemento de disefio

El6 Edad de ensayo (dias )
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E17 Resistencia de diseno (kg/cm?2)

E18 Cemento (Kg/m3)

E19 Agregado fino (kg/m3)

E20 Agregado grueso (kg/m3)

E21 agua (I/m3)

S1 Resistencia de probeta (kg/cm?2)

Nota: Elaboracién propia
2.6.4 Normalizacion de la dataset para el modelo RNA

Para el trabajo con las redes neuronales artificiales se necesita normalizar los datos
utilizando las siguientes férmulas de normalizacidn de las diferentes funciones de activacion
que se utilizan en entrenamiento de las redes neuronales artificiales.

Para el entrenamiento de la red neuronal artificial, los datos de entrada fueron normaliza-
dos con el método Min—Max, con la finalidad de escalar las variables en un rango comun y
evitar que las variables con mayor magnitud dominen el proceso de aprendizaje. La norma-
lizacién entre 0 y 1 se realizé mediante la siguiente expresion:

= i @.11)
Xmax — Xmin
Asimismo, cuando se requiera trabajar en el intervalo de —1 a 1, se emplea la siguiente

transformacion:

y:z(ﬁlﬁ@L)—l 2.12)

Xmax — Xmin
Donde x’ representa el valor normalizado, x el valor original, Xy, el valor minimo de la

variable y x4« €l valor mdximo de la variable.

Tabla 13
Datos de entrada normalizados entre 0y 1: EI-EI12

E1l

E2

E3

E4

ES

E6

E7

E8

E9

E10

E11

E12

0.250
0.250
0.250
0.250
0.250
0.250
0.250
0.250
0.250

0.305
0.305
0.305
0.305
0.305
0.305
0.305
0.305
0.305

0.505
0.505
0.505
0.505
0.505
0.505
0.505
0.505
0.505

0.913
0.913
0.913
0.913
0.913
0.913
0.913
0913
0.913

0.568
0.568
0.568
0.568
0.568
0.568
0.568
0.568
0.568

1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
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0.730
0.730
0.730
0.730
0.730
0.730
0.730
0.730
0.730

1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000

0.412
0.412
0.412
0.412
0.412
0.412
0.412
0.412
0.412

0.450
0.450
0.450
0.450
0.450
0.450
0.450
0.450
0.450

0.441
0.441
0.441
0.441
0.441
0.441
0.441
0.441
0.441

0.449
0.449
0.449
0.449
0.449
0.449
0.449
0.449
0.449



Tabla 13

Datos de entrada normalizados entre 0y 1: EI-E12 (continuacion)

E1l E2 E3 E4 ES E6 E7 E8 E9 E10 El11 EI12

0.250 0.305 0.505 0913 0.568 1.000 0.730 1.000 0.412 0.450 0.441 0.449
0.250 0.305 0.505 0913 0.568 1.000 0.730 1.000 0.412 0.450 0.441 0.449
0.250 0.305 0.505 0.913 0.568 1.000 0.730 1.000 0.412 0.450 0.441 0.449
0.250 0.305 0.505 0913 0.568 1.000 0.730 1.000 0.412 0.450 0.441 0.449
0.250 0.305 0.505 0913 0.568 1.000 0.730 1.000 0.412 0.450 0.441 0.449
0.250 0.305 0.505 0.913 0.568 1.000 0.730 1.000 0.412 0.450 0.441 0.449
0.250 0.305 0.505 0913 0.568 1.000 0.730 1.000 0.412 0.450 0.441 0.449
0.250 0.305 0.505 0913 0.568 1.000 0.730 1.000 0.412 0.450 0.441 0.449
0.250 0.305 0.505 0913 0.568 1.000 0.730 1.000 0.412 0.450 0.441 0.449
0.250 0.305 0.505 0.913 0.568 1.000 0.730 1.000 0.412 0.450 0.441 0.449
0.250 0.305 0.505 0913 0.568 1.000 0.730 1.000 0.412 0.450 0.441 0.449
0.250 0.305 0.505 0913 0.568 1.000 0.730 1.000 0.412 0.450 0.441 0.449
0.250 0.305 0.505 0.913 0.568 1.000 0.730 1.000 0.412 0.450 0.441 0.449
0.250 0.305 0.505 0913 0.568 1.000 0.730 1.000 0.412 0.450 0.441 0.449
0.250 0.305 0.505 0913 0.568 1.000 0.730 1.000 0.412 0.450 0.441 0.449
0.250 0.305 0.505 0.913 0.568 1.000 0.730 1.000 0.412 0.450 0.441 0.449
0.250 0.305 0.505 0913 0.568 1.000 0.730 1.000 0.412 0.450 0.441 0.449
0.250 0.305 0.505 0913 0.568 1.000 0.730 1.000 0.412 0.450 0.441 0.449
0.250 0.305 0.505 0913 0.568 1.000 0.730 1.000 0.412 0.450 0.441 0.449
0.250 0.305 0.505 0913 0.568 1.000 0.730 1.000 0.412 0.450 0.441 0.449
0.250 0.305 0.505 0913 0.568 1.000 0.730 1.000 0.412 0.450 0.441 0.449
0.250 0.305 0.505 0913 0.568 1.000 0.730 1.000 0.412 0.450 0.441 0.449
0.250 0.305 0.505 0.913 0.568 1.000 0.730 1.000 0.412 0.450 0.441 0.449
0.250 0.305 0.505 0913 0.568 1.000 0.730 1.000 0.412 0.450 0.441 0.449
0.250 0.305 0.505 0913 0.568 1.000 0.730 1.000 0.412 0.450 0.441 0.449
0.250 0.305 0.505 0.913 0.568 1.000 0.730 1.000 0.412 0.450 0.441 0.449
0.250 0.305 0.505 0913 0.568 1.000 0.730 1.000 0.412 0.450 0.441 0.449
0.250 0.305 0.505 0913 0.568 1.000 0.730 1.000 0.412 0.450 0.441 0.449
0.250 0.305 0.505 0.913 0.568 1.000 0.730 1.000 0.412 0.450 0.441 0.449
0.250 0.305 0.505 0913 0.568 1.000 0.730 1.000 0.412 0.450 0.441 0.449
0.250 0.305 0.505 0913 0.568 1.000 0.730 1.000 0.412 0.450 0.441 0.449
0.250 0.305 0.505 0913 0.568 1.000 0.730 1.000 0.412 0.450 0.441 0.449
0.250 0.305 0.505 0.913 0.568 1.000 0.730 1.000 0.412 0.450 0.441 0.449
0.250 0.305 0.505 0913 0.568 1.000 0.730 1.000 0.412 0.450 0.441 0.449
0.250 0.305 0.505 0913 0.568 1.000 0.730 1.000 0.412 0.450 0.441 0.449
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Tabla 13

Datos de entrada normalizados entre 0y 1: EI-E12 (continuacion)

E1l E2

E3

E4

ES

E6

E7

E8

E9

E10

E11

E12

0.250 0.305 0.505 0913 0.568

1.000 0.730

1.000 0.412 0.450 0.441

0.449

Nota: Elaboracion propia. Normalizacién Min—Max en el intervalo [0,1].

Tabla 14
Datos de entrada y salida normalizados entre 0y 1: E13-S1

E13

E14

E15

E16

E17

E18

E19

E20

E21

S1

0.518
0.518
0.518
0.518
0.518
0.518
0.518
0.518
0.518
0.518
0.518
0.518
0.518
0.518
0.518
0.518
0.518
0.518
0.518
0.518
0.518
0.518
0.518
0.518
0.518
0.518
0.518
0.518

0.232
0.232
0.232
0.232
0.232
0.232
0.232
0.232
0.232
0.232
0.232
0.232
0.232
0.232
0.232
0.232
0.232
0.232
0.232
0.232
0.232
0.232
0.232
0.232
0.232
0.232
0.232
0.232

0.016
0.016
0.016
0.016
0.016
0.016
0.016
0.016
0.016
0.016
0.016
0.016
0.016
0.016
0.016
0.016
0.016
0.016
0.016
0.016
0.016
0.016
0.016
0.016
0.016
0.016
0.016
0.016

0.160
0.160
0.160
0.160
0.160
0.160
0.160
0.160
0.160
0.160
0.160
0.160
0.160
0.160
0.160
0.160
0.160
0.160
0.160
0.160
0.160
0.160
0.160
0.160
0.160
0.160
0.160
0.160

0.333
0.333
0.333
0.333
0.333
0.333
0.333
0.333
0.333
0.333
0.333
0.333
0.333
0.333
0.333
0.333
0.333
0.333
0.333
0.333
0.333
0.333
0.333
0.333
0.333
0.333
0.333
0.333
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0.435
0.435
0.435
0.435
0.435
0.435
0.435
0.435
0.435
0.435
0.435
0.435
0.435
0.435
0.435
0.435
0.435
0.435
0.435
0.435
0.435
0.435
0.435
0.435
0.435
0.435
0.435
0.435

0.227
0.227
0.227
0.227
0.227
0.227
0.227
0.227
0.227
0.227
0.227
0.227
0.227
0.227
0.227
0.227
0.227
0.227
0.227
0.227
0.227
0.227
0.227
0.227
0.227
0.227
0.227
0.227

0.677
0.677
0.677
0.677
0.677
0.677
0.677
0.677
0.677
0.677
0.677
0.677
0.677
0.677
0.677
0.677
0.677
0.677
0.677
0.677
0.677
0.677
0.677
0.677
0.677
0.677
0.677
0.677

0.477
0.477
0.477
0.477
0.477
0.477
0.477
0.477
0.477
0.477
0.477
0.477
0.477
0.477
0.477
0.477
0.477
0.477
0.477
0.477
0.477
0.477
0.477
0.477
0.477
0.477
0.477
0.477

0.238
0.288
0.311
0.325
0.242
0.251
0.276
0.261
0.260
0.279
0.252
0.316
0.309
0.279
0.304
0.349
0.247
0.352
0.343
0.343
0.323
0.336
0.346
0.353
0.345
0.340
0.340
0.343



Tabla 14

Datos de entrada y salida normalizados entre 0y 1: E13-S1 (continuacion)

E13 El4 E15S El16 E17 E18 E19 E20 E21 S1

0.518 0.232 0.016 0.440 0.333 0.435 0.227 0.677 0.477 0.358
0.518 0.232 0.016 0.440 0.333 0.435 0.227 0.677 0477 0.390
0.518 0.232 0.016 0.440 0.333 0.435 0.227 0.677 0.477 0.433
0.518 0.232 0.016 0.440 0.333 0.435 0.227 0.677 0477 0.418
0.518 0.232 0.016 0.440 0.333 0.435 0.227 0.677 0477 0.436
0.518 0.232 0.016 0.440 0.333 0.435 0.227 0.677 0477 0.450
0.518 0.232 0.016 0.440 0.333 0.435 0.227 0.677 0477 0414
0.518 0.232 0.016 0.440 0.333 0.435 0.227 0.677 0.477 0.438
0.518 0.232 0.016 0.440 0.333 0435 0.227 0.677 0.477 0.449
0.518 0.232 0.016 0.440 0.333 0.435 0.227 0.677 0477 0.427
0.518 0.232 0.016 0.440 0.333 0.435 0.227 0.677 0477 0.404
0.518 0.232 0.016 0.440 0.333 0.435 0.227 0.677 0.477 0.388
0.518 0.232 0.016 0.440 0.333 0.435 0.227 0.677 0477 0.411
0.518 0.232 0.016 0.440 0.333 0.435 0.227 0.677 0477 0.419
0.518 0.232 0.016 0.440 0.333 0.435 0.227 0.677 0477 0.462
0.518 0.232 0.016 0.440 0.333 0435 0.227 0.677 0477 0.436
0.518 0.232 0.016 0.440 0.333 0435 0.227 0.677 0477 0.418
0.518 0.232 0.016 0.440 0.333 0.435 0.227 0.677 0477 0.497
0.518 0.232 0.016 0.440 0.333 0.435 0.227 0.677 0477 0.355
0.518 0.232 0.016 0.440 0.333 0435 0.227 0.677 0477 0.485
0.518 0.232 0.016 0.440 0.333 0.435 0.227 0.677 0477 0.442

Nota: Elaboracion propia. Normalizacién Min—Max en el intervalo [0,1].

2.6.5 Contrastacion de hipotesis por ANOVA

Se realiza la constrastacion de hipétesis de las variables independientes con la variable
dependiente de la rotura de concreto a la compresion como salida para el ingreso de los
pardmetros a la arquitectura de red neuronal artificial para la creacién del modelo donde se

detallara la relacion de cada variable de entrada con la variable de salida.
2.6.5.1 Descripcion de los datos

El archivo analizado contiene 806 observaciones vadlidas y 22 columnas. Se considera
como variable dependiente la dltima columna, S1, mientras que las variables independientes

son: E1, E2, E3, E4, ES, E6, E7, ES, E9, E10, E11, E12, E13, E14, E15, E16, E17, E18,
E19, E20, E21.
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2.6.5.2 Planteamiento de hipdtesis

Para la prueba global de regresion lineal multiple se plantea:

Hy:B1=p2=---=p21=0

H; : al menosun B; # 0

Para cada pardmetro independiente se plantea una prueba individual de regresién simple:
Hy:B;=0 Hy:Bj+0

El nivel de significancia usado es @ = 0,05. Si p < 0,05, se rechaza la hipdtesis nula.

2.6.5.3 Analisis de varianza (ANOVA) del modelo global

La tabla ANOVA sirve para determinar si el modelo estadistico es significativo, es decir,
si las variables independientes explican realmente la variable dependiente y los resultados no

se deben al azar.

Tabla 15
ANOVA de la regresion lineal miiltiple para la variable dependiente S1

Fuente SC ¢l CM F Sig.

Regresion  3.038e+06 21 1.446e+05 103.266 4.162e-209
Residual  1.098e+06 784  1400.682 - -
Total 4.136e+06 805 - - -

Nota. Elaboracion propia.

El modelo global presenta R% = 0,7345 y R?. = 0,7274. Como la significancia
ajustado

global es p = 4,162¢ — 209, se rechaza la hipétesis nula global. Por tanto, el conjunto de

variables independientes explica de manera estadisticamente significativa la variabilidad de
S1.

2.6.5.4 Tabla de coeficientes del modelo global

Tabla 16
Coeficientes estimados del modelo de regresion miiltiple

Parametro B Error est. t Sig. Decision
Constante ~ -2294.87649 943.65367 -2.432 0.0152  Significativo
El -116.52987  58.39098 -1.996 0.0463 Significativo
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Parametro B Error est. t Sig. Decision

E2 -41.41379  27.15421 -1.525 0.1276 No significativo
E3 18.92565  17.53068  1.080 0.2807 No significativo
E4 -0.12077 0.11541 -1.046 0.2957 No significativo
ES 0.08897 0.14040  0.634 0.5265 No significativo
E6 0.27826 0.12977  2.144 0.0323  Significativo

E7 -0.19121 0.19711 -0.970 0.3323 No significativo
E8 62.41614 197.08603  0.317 0.7516 No significativo
E9 57.52701  80.01444  0.719 0.4724 No significativo
E10 399.73670 158.09631  2.528 0.0117  Significativo
Ell -16.58835  13.39777 -1.238 0.2160 No significativo
E12 39.11320  17.49751  2.235 0.0257 Significativo
E13 -7.65955 7.52585 -1.018 0.3091 No significativo
El14 19.11329 8.92168  2.142 0.0325 Significativo
E15 -1.89523 2.11038 -0.898 0.3694 No significativo
E16 4.62164 0.15791 29.267 7.804e-128 Significativo
E17 0.59849 0.09284  6.446  2.004e-10 Significativo
E18 0.43289 0.17707  2.445 0.0147 Significativo
E19 0.35762 0.18716 1911 0.0564 No significativo
E20 0.42513 0.17616  2.413 0.0160 Significativo
E21 0.26823 0.87956  0.305 0.7605 No significativo

Nota. Elaboracién propia.

2.6.5.5 ANOVA por cada variable independiente

La siguiente tabla presenta la contrastacion de hipétesis de cada variable independiente

considerada por separado frente a la variable dependiente S1.

Tabla 17
ANOVA individual por variable independiente

Variable Fuente SC gl CM F Sig. R? Decisién

El Regresion ~ 3326.001 1 3326.001 0.647 0.4214 8.042e-04 No se rechaza HO
Residual  4.132e+06 804  5139.700 - - - -
Total 4.136e+06 805 - - - - -

E2 Regresion  3.811e+05 1 3.811e+05 81.604 1.215e-18 0.0921 Se rechaza HO
Residual ~ 3.755e+06 804  4669.861 - - - -
Total 4.136e+06 805 - - - - -
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Variable Fuente SC gl CM F Sig. R? Decision

E3 Regresion  1308.286 1 1308.286 0.254 0.6141 3.163e-04 No se rechaza HO
Residual  4.134e+06 804  5142.210 - - - -
Total 4.136e+06 805 - - - - -

E4 Regresion  1.223e+05 1 1.223e+05 24495 9.080e-07 0.0296 Se rechaza HO
Residual  4.013e+06 804  4991.759 - - - -
Total 4.136e+06 805 - - - - -

E5 Regresion  14024.157 1 14024.157 2.736 0.0985 0.0034 No se rechaza HO
Residual  4.122e+06 804  5126.394 - - - -
Total 4.136e+06 805 - - - - -

E6 Regresion  1.106e+05 1 1.106e+05  22.085 3.067¢-06 0.0267 Se rechaza HO
Residual  4.025e+06 804  5006.317 - - - -
Total 4.136e+06 805 - - - - -

E7 Regresiéon  2.646e+05 1 2.646e+05 54953 3.132e-13 0.0640 Se rechaza HO
Residual ~ 3.871e+06 804  4814.752 - - - -
Total 4.136e+06 805 - - - - -

ES8 Regresion  1.211e+05 1 1.211e+05 24262 1.021e-06 0.0293 Se rechaza HO
Residual  4.014e+06 804  4993.159 - - - -
Total 4.136e+06 805 - - - - -

E9 Regresion  4.899e+05 1 4.899e+05 108.044 7.852e-24 0.1185 Se rechaza HO
Residual  3.646e+06 804  4534.478 - - - -
Total 4.136e+06 805 - - - - -

E10 Regresion  2.948e+05 1 2948e+05 61.718 1.269e-14 0.0713 Se rechaza HO
Residual  3.841e+06 804  4777.129 - - - -
Total 4.136e+06 805 - - - - -

Ell Regresion  1.473e+05 1 1.473e+05 29.688 6.751e-08 0.0356 Se rechaza HO
Residual  3.988e+06 804  4960.663 - - - -
Total 4.136e+06 805 - - - - -

E12 Regresién  27918.872 1 27918.872 5.465 0.0197 0.0068 Se rechaza HO
Residual  4.108e+06 804  5109.112 - - - -
Total 4.136e+06 805 - - - - -

E13 Regresion  1.730e+05 1 1.730e+05  35.099 4.643e-09 0.0418 Se rechaza HO
Residual ~ 3.963e+06 804  4928.671 - - - -
Total 4.136e+06 805 - - - - -

El4 Regresiéon  14245.216 1 14245.216 2.779 0.0959 0.0034 No se rechaza HO
Residual  4.121e+06 804  5126.119 - - - -
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Variable Fuente SC gl CM F Sig. R? Decision
Total 4.136e+06 805 - - - - -

E15 Regresion  20985.915 1 20985.915 4.101 0.0432  0.0051 Se rechaza HO
Residual  4.115e+06 804  5117.735 - - - -
Total 4.136e+06 805 - - - - -

El6 Regresion  1.279e+06 1 1.279e+06 360.088 1.229e-66 0.3093 Se rechaza HO
Residual  2.856e+06 804  3552.691 - - - -
Total 4.136e+06 805 - - - - -

E17 Regresion  7.690e+05 1 7.690e+05 183.638 7.884e-38 0.1859 Se rechaza HO
Residual ~ 3.367e+06 804  4187.409 - - - -
Total 4.136e+06 805 - - - - -

E18 Regresiéon  6.482e+05 1 6.482e+05 149.443 1.217e-31 0.1567 Se rechaza HO
Residual ~ 3.487e+06 804  4337.590 - - - -
Total 4.136e+06 805 - - - - -

E19 Regresion  97818.244 1 97818.244 19477 1.157e-05 0.0237 Se rechaza HO
Residual ~ 4.038e+06 804  5022.173 - - - -
Total 4.136e+06 805 - - - - -

E20 Regresion  2.447e+05 1 2447e+05  50.561 2.554e-12  0.0592 Se rechaza HO
Residual ~ 3.891e+06 804  4839.497 - - - -
Total 4.136e+06 805 - - - - -

E21 Regresion  51995.377 1 51995377  10.237 0.0014 0.0126 Se rechaza HO
Residual  4.084e+06 804  5079.166 - - - -
Total 4.136e+06 805 - - - - -

Nota. Elaboracién propia.

Interpretacion. La prueba ANOVA evidencié que el modelo de regresién mudltiple es es-
tadisticamente significativo (F = 103,266; p = 4,162 X 107299 < 0,05), por lo que se

rechazo la hipétesis nula global. Asimismo, el modelo explic6 el 73,45 % de la variabilidad

de la resistencia a compresién del concreto (R? = 0,7345), demostrando que el conjunto

de las 21 variables independientes influye significativamente en la prediccion de la variable

dependiente S1.

2.6.6 Implementacion del modelo de RNA

El c6digo analizado implementa una red neuronal para predecir la resistencia del concreto

a partir de un conjunto de datos de 22 variables (21 caracteristicas de entrada y 1 variable

objetivo). El script esta disefiado para ejecutarse en Google Colab y sigue un flujo de trabajo
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tipico de aprendizaje automadtico: carga de datos, preprocesamiento, divisién en conjuntos,

construccion del modelo, entrenamiento, evaluacion y visualizacion de resultados.

2.6.7 Estructura General del Cédigo

El cédigo se organiza desde la instalacion de librerias hasta la generacion de graficos y

guardado de resultados. A continuacién se detalla cada paso.

2.6.7.1 Instalacion e Importacion de Librerias

Propdsito Instalar y cargar todas las bibliotecas necesarias para el procesamiento de datos,

construccion de la red neuronal, visualizacién y métricas.
2.6.7.2 Librerias utilizadas

= numpy, pandas: Manipulacion de datos.

» matplotlib, seaborn: Visualizacion.

= scikit-learn: Preprocesamiento (StandardScaler, train_test_split) y métricas (MAE,
MSE, R2).

= tensorflow.keras: Construccién y entrenamiento de la red neuronal.
= joblib: Guardado del scaler.

» warnings: Ocultar advertencias no criticas.

2.6.7.3 Codigo relevante

Ipip install openpyxl tensorflow scikit-learn matplotlib seaborn -q
import numpy as np

import pandas as pd

# ... resto de importaciones

warnings.filterwarnings(’ignore’)

tf.random.set_seed (42)

np.random.seed (42)

2.6.7.4 Carga Manual del Archivo en Colab

Propésito Permitir al usuario subir el archivo FC_CONCRETO. x1sx desde su computadora

local al entorno de Colab.
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2.6.7.5 Cddigo relevante

from google.colab import files
uploaded = files.upload()
archivo_subido = list(uploaded.keys())[0]

2.6.7.6 Cargay Exploracion de Datos

Propésito Leer el archivo Excel, mostrar dimensiones, nombres de columnas, estadisticas

basicas y verificar valores nulos.

2.6.7.7 Cédigo relevante

df = pd.read_excel(ruta_archivo, engine=’openpyxl’, header=0)
print (df.shape)

print (df.describe())

print(df.isnull () .sum())

2.6.7.8 Salida esperada

Dimensiones: (806, 22)

Nombres de las 22 columnas.

Estadisticas: media, desviacion estdndar, minimo, mdximo por columna.

Conteo de valores nulos (debe ser 0 para un dataset limpio).

2.6.7.9 Separacion de Caracteristicas y Objetivo

Propésito Dividir el DataFrame en matriz de caracteristicas X (primeras 21 columnas) y

vector objetivo y (dltima columna).

2.6.7.10 Codigo relevante

df.iloc[:, :-1].values
df.iloc[:, -1].values

2.6.7.11 Forma resultante

= X:(806,21)

= y: (806,)
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2.6.7.12 Division en Entrenamiento, Validacion y Prueba

Propésito Crear tres subconjuntos:
= Entrenamiento: 70 % de los datos.
= Validacién: 15 %.
= Prueba: 15 %.

2.6.7.13 Codigo relevante

X_train, X_temp, y_train, y_temp = train_test_split(X, y, test_size
=0.3, random_state=42)

X_val, X_test, y_val, y_test = train_test_split(X_temp, y_temp,
test_size=0.5, random_state=42)

2.6.7.14 Numero de muestras (para 806 totales)

= Entrenamiento: 564 muestras (70 %).
» Validacion: 121 muestras (15 %).
= Prueba: 121 muestras (15 %).

2.6.7.15 Normalizacion de Datos

Propésito Estandarizar las caracteristicas para que tengan media 0 y desviacion estdndar

1, lo que mejora la convergencia del gradiente descendente.

2.6.7.16 Codigo relevante

scaler = StandardScaler ()

X_train_scaled = scaler.fit_transform(X_train)
X_val_scaled = scaler.transform(X_val)
X_test_scaled = scaler.transform(X_test)
Explicacion
» fit_transform: Calcula media y std de entrenamiento y transforma.

= transform: Aplica la misma transformacion a validacién y prueba.

2.6.7.17 Arquitectura de la Red Neuronal

Propésito  Construir un modelo secuencial con capas densas, dropout y batch normalization.
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Tabla 18

Arquitectura de la red neuronal

Capa Tipo Parametros

1 Dense (128, relu) Entrada: 21 caracteristicas
2 Dense (256, relu) Kernel inicializador he_normal
3 Dropout (0.3) Regularizacion

4 BatchNormalization Normalizacién por lotes

5 Dense (128, relu)

6 Dropout (0.2)

7 Dense (64, relu)

8 BatchNormalization

9 Dense (32, relu)

10 Dense (16, relu)

11 Dense (1, linear) Salida (valor continuo)

Nota. Elaboracién propia con resultados del Modelo.

Estructura detallada

def crear_modelo():
model = models.Sequential ([

layers.Dense (128, activation=’relu’,

layers.Dense (256, activation=’relu’),

layers.Dropout (0.3),
layers.BatchNormalization(),

# ... capas intermedias

layers.Dense (1, activation=’linear’)

D

return model

Justificacion

input_shape=(X_train.shape[1],)),

= relu: No linealidad que evita el desvanecimiento del gradiente.

= dropout: Previene sobreajuste al apagar neuronas aleatoriamente.

= batch normalization: Acelera el entrenamiento y estabiliza la red.

» linear en salida: Regresion (valor continuo).

2.6.7.18 Compilacion del Modelo

Propésito Configurar el optimizador, la funcién de pérdida y las métricas de evaluacion.
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1 modelo.compile(
2 optimizer=keras.optimizers.Adam(learning_rate=0.001),
loss="mean_squared_error’,

4 metrics=['mae’, ’'mse’, tf.keras.metrics.RootMeanSquaredError (name=’rmse

)1

Explicacién de parametros
= Adam: Optimizador adaptativo con tasa de aprendizaje 0.001.
= MSE (Mean Squared Error): Funcién de pérdida para regresion.
= MAE, MSE, RMSE: Métricas adicionales para monitoreo.

2.6.7.19 Callbacks

Propésito  Afadir funcionalidades durante el entrenamiento para mejorar la generalizacion.

Callbacks utilizados

1. EarlyStopping: Detiene el entrenamiento si la pérdida de validacién no mejora después

de 30 épocas. Restaura los mejores pesos.

2. ReduceLROnPlateau: Reduce la tasa de aprendizaje a la mitad si la pérdida de vali-

dacién se estanca durante 10 épocas (minimo 0.00001).

2.6.7.20 Codigo relevante

early_stopping = callbacks.EarlyStopping(monitor="val_loss’, patience
=30, restore_best_weights=True)
2 reduce_lr = callbacks.ReduceLROnPlateau(monitor='val_loss’, factor=0.5,
patience=10, min_lr=0.00001)

2.6.7.21 Entrenamiento

Propésito Entrenar el modelo con los datos de entrenamiento y validar en cada época.

Hiperparametros
» Epocas méaximas: 200

m Batch size: 32

= Callbacks: early_stopping y reduce_lIr
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2.6.7.22 Cédigo relevante

1 history = modelo.fit(

2 X_train_scaled, y_train,
validation_data=(X_val_scaled, y_val),

4 epochs=200, batch_size=32,

5 callbacks=[early_stopping, reduce_lr],

6 verbose=1

7o)
Informacién almacenada en history
= Pérdida (loss) y métricas para entrenamiento y validacién en cada época.
= Se utiliza para graficar curvas de aprendizaje.
2.7 Predicciones

Propdsito  Obtener predicciones del modelo para los tres conjuntos.

2.7.0.1 Coédigo relevante

I y_pred_train = modelo.predict(X_train_scaled, verbose=0).flatten()
2 y_pred_val = modelo.predict(X_val_scaled, verbose=0).flatten()
y_pred_test = modelo.predict(X_test_scaled, verbose=0).flatten()
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2.8 Desarrollo del diseino de mezcla

El disefio de mezcla presentado se ha desarrollado siguiendo el Método del ACI 211
(American Concrete Institute), el cual es un procedimiento ampliamente reconocido y es-
tandarizado a nivel internacional para el proporcionamiento de concretos de peso normal.
Este método se fundamenta en principios de volumetria absoluta y considera las propiedades
fisicas de los materiales constituyentes.

Lajustificacion de este disefio radica en la necesidad de obtener un concreto con resistencia
caracteristica a la compresién de 210 kg/cm? (21 MPa), destinado a elementos estructurales

del proyecto de instalacion de servicios de educacion inicial.

2.9 Parametros de disefio y su justificacion técnica
2.9.1 Seleccion del Asentamiento (Slump)

El concreto ha sido disefiado para un asentamiento que garantice trabajabilidad adecuada
para elementos estructurales como vigas, columnas y losas, considerando las condiciones de

colocacion en obra.
2.9.2 Relacion Agua/Cemento (a/c)

Se estableci6 una relaciéon agua/cemento de 0.55 (disefio), la cual se justifica mediante la

siguiente relacién empirica de Abrams:

A

fc = Ba/c

(2.13)
Donde:

» f/ =Resistencia a compresién (210 kg/cm?)

= A, B = Constantes empiricas del cemento utilizado

= a/c = Relacién agua/cemento

Esta relacion garantiza que la resistencia de disefo sea alcanzada, considerando que para

concretos de 210 kg/cm?, la relacién a/c tipica varia entre 0.50 y 0.60.

2.9.3 Contenido de Cemento

El contenido de cemento se calcula a partir de la relacién a/c y el agua de disefio:

Agua 200 3
- = — = 363,64 kg/ 2.14
ajc 0,55 &m (2.14)

Este valor es consistente con précticas habituales para concretos estructurales de resis-

tencia media.
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2.10 Seleccion y justificacion de agregados

2.10.1 Agregado Grueso
Tamafio Maximo Nominal (TMN): 1/2 pulgada

= Justificacion: Permite un adecuado recubrimiento del acero de refuerzo y facilita el

bombeo y colocacién del concreto en elementos estructurales con denso refuerzo.
Moédulo de Fineza: 3.59

= Justificacion: El valor obtenido indica una granulometria adecuada que permite una

buena compactacion y reduce los vacios entre particulas.

Peso Unitario Compactado: b, = 1364,79 kg/m3
Factor b/bo = 0.471 (de tabla ACI 211)

El peso del agregado grueso se determina mediante:

b =b, x (b/b,) = 1364,79 x 0,471 = 642,82 kg (2.15)

Este valor asegura una cantidad 6ptima de agregado grueso para lograr una mezcla densa

y resistente.

2.10.2 Agregado Fino

El volumen de agregado fino se obtiene por el método de volimenes absolutos:

Var =1- Z Vabsolutos (2.16)
363,64 200 642,82
Vabsolutos = - ) 0,025 = 0,5815 2.17
2. Vabsouos = 557+ o505 365+ @17
Var =1-0,5815 = 0,4185 m’ (2.18)
El peso seco del agregado fino resulta:
Par =0,4185%x2,67 =1117,39 kg (2.19)
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2.10.3 Tabla de Volumenes Absolutos

Tabla 19
Suma de volumenes absolutos sin agregado fino

Material Peso seco (kg) Peso espec. Volumen
Cemento 363.64 3.120 0.1166
Agua 200.00 1000 0.2000
Agreg. Grueso 642.82 2.687 0.2400
Aire 2.50 % - 0.0250
Total 0.5815

Nota. Elaboracién propia.

2.11 Correccion por humedad - Justificacion

Las correcciones por humedad son fundamentales para mantener la relacion a/c efectiva

en obra. Se aplican las siguientes férmulas:

2.11.1 Peso Humedo de Agregados

Prmedo = Pseco X (1 + Cont. Humedad) (2.20)

= Agregado Fino himedo: 1116,07 x (1 + 0,016) = 1134,03 kg
= Agregado Grueso himedo: 642,82 x (1 + 0,0095) = 648,92 kg

2.11.2 Aporte de Humedad

Aporte = Pgoco X (%oHumedad — % Absorcion) (2.21)
= Aporte del agregado fino: —0,64 litros

= Aporte del agregado grueso: —4,69 litros

2.11.3 Agua Efectiva

Agudcfectiva = AgUddiseo — Aporte = 200 — (=0,64 — 4,69) = 205,33 litros (2.22)
La relacion agua/cemento efectiva resulta:
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a 205,33

Cefectiva B 363,64

= 0,56

2.12 Proporcionamiento final y su justificacion

2.12.1 Proporcion en Peso

Tabla 20
Proporcion en peso de materiales

Material Proporcion
Cemento 1.00
Agregado Fino 3.12
Agregado Grueso 1.78
Agua 24.00 Lt/saco

Nota. Elaboracién propia.

2.12.2 Proporcion en Volumen (Obra)

Tabla 21
Proporcion en volumen para obra

Material Cantidad
Cemento 8.56 bolsas/m*
Agregado Fino 0.600 m®
Agregado Grueso 0.420 m®
Agua 0.205 m3

Nota. Elaboracién propia.

La dosificacién en obra se expresa como:

’1 : 3,12 : 1,78 : 24,00 Lt/saco

2.13 Dosificacion para ensayos de rotura

La dosificacion para probetas de laboratorio se calcula considerando:

2.13.1

Las probetas estdndar para ensayo de compresion tienen dimensiones de:

Volumen de Probeta
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m Probeta cilindrica: 15 cm X 30 cm
= Volumen: V = 7 x (0,075)2 x 0,30 = 0,0053 m3

2.13.2 Factor de Correccion por Probeta

Para la elaboracion de probetas, se utiliza un factor de 1.20 para corregir por:
= Merma durante el llenado y compactacion
= Pérdidas en el mezclado

= Asegurar un minimo de 3 probetas por tanda

2.13.3 Calculo de Materiales por Probeta

Para una probeta estdndar (0.0053 m?):

Cemento = 363,64 x 0,0053 x 1,20 = 2,31 kg (2.25)

Por lo tanto, para 4 probetas de ensayo:

Tabla 22
Dosificacion para probetas de laboratorio

Probeta Cemento (kg) A. Fino (kg) A. Grueso (kg) Agua (L)
01 1.93 5.97 3.47 1.09
02 3.85 11.95 6.94 2.18
03 5.78 17.92 10.41 3.26
04 7.71 23.90 13.88 4.35
20 % Desperdicio 8.48 26.29 15.26 4.79

Nota. Elaboracién propia.

2.14 Calculo de la resistencia esperada (f,)

Para garantizar que el concreto alcance la resistencia de disefio especificada (f/ = 210

kg/cm?), se debe considerar la resistencia promedio requerida (f7,):

2.14.1 Meétodo Estadistico

flo=fl+134xS (2.26)
Donde S es la desviacion estandar. En ausencia de datos histéricos:
fl. =210+ 70 =280 kg/cm2 (2.27)
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2.14.2 Verificacion con la Relacion a/c

Para f7. = 280 kg/cm?, la relacion a/c requerida se obtiene de la curva de Abrams:

A
L= %055 (2.28)
¢ T

Este valor coincide con el utilizado en el disefio, validando el proporcionamiento.

2.15 Relacion entre disefio y resistencia de rotura
2.15.1 Calculo de la Carga de Rotura

La carga de rotura esperada para una probeta de 15 cm X 30 cm es:

Protura = fc, X Aprobeta (2.29)

7% (15)? )
Aprobeta = — - 176,71 cm (2.30)
Protura =210 % 176,71 = 37,109,1 kg ~ 37,1 ton (2.31)

2.15.2 Relacion entre la resistencia promedio requerida y la resistencia especificada

El disefo considera un factor de seguridad implicito del:

I 280
fT kL (2.32)

Esto asegura que, considerando las variaciones en obra, el concreto cumpla con la resis-

FS =

tencia especificada.

2.16 Justificacion de la dosificacion en obra

La dosificacion practica para obra se redondea para facilitar el control en campo:

1:3,10: 1,80 : 24,00 Lt/bolsa (2.33)

2.16.1 Tolerancias Aceptables

Segtin la norma ASTM C94, las tolerancias permitidas son:
s Cemento: =1 %
= Agregados: +2 %

= Agua: +3 %
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2.16.2 Control de Calidad

El disefio contempla:

1. Prueba de asentamiento para verificar trabajabilidad
2. Elaboracioén de cilindros para ensayo de compresion a 7, 14 y 28 dias

3. Control de temperatura durante el curado

2.17 Consideraciones finales

2.17.1 Validacion del Diseio

El diseio se justifica técnicamente porque:

1. Cumple con la relacién a/c requerida para f/ = 210 kg/cm?
2. Considera las condiciones reales de los agregados (humedad, absorcion)
3. Incluye factor de seguridad (f/, = 280 kg/cm?)

4. Proporciona dosificacién prictica para obra y laboratorio

2.17.2 Recomendaciones

Para asegurar la resistencia de rotura especificada:

1. Control estricto de la cantidad de agua agregada en obra

2. Muestreo y ensayo de probetas segin ASTM C39

3. Curado adecuado de las probetas y elementos estructurales
4. Verificacion granulométrica periddica de los agregados

2.18 Conclusiones

El disefio de mezcla por el método ACI 211 para una resistencia de f/ = 210 kg/cm?:

1. Garantiza la resistencia requerida mediante una relacion a/c de 0.55
2. Considera las condiciones reales de humedad de los agregados

3. Proporciona una dosificacion practica para obra:

1:3,12:1,78 : 24,00 Lt/bolsa‘ (2.34)

4. Incluye un factor de seguridad del 33 % mediante f, = 280 kg/cm?

5. La carga de rotura esperada es de aproximadamente 37.1 toneladas
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2.19 Obtencion de datos en laboratorio

Se realizo larotura de las probetas para diferentes resistencias a la compresion del concreto
donde para la prueba del modelo de red neuronal artificial se obtuvo 10 muestras mostradas
en la siguiente Tabla N°33, para que pueda predecir el modelo creado por la red neuronal el

cual se mostrard en los resultados de la presente investigacion.

Figura 11
Rotura de probetas

Nota. Elaboracion propia del laboratorio.

Tabla 23
Datos obtenidos en laboratorio para la rotura de concreto F’c

Muestra M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 M10
E1l 0.75 0.75 0.75 0.75 075 075 075 075 1 0.75
E2 2.98 3.2 2.73 2.9 3.2 32 326 3.2 3.28 3.15
E3 7.75 7.33  7.18 7.34 733 733 685 7.33 835 6.92
E4 1699.96 1551 1607 1692 1551 1551 1528 1551 1637.21 1741
ES 1390.12 1379 1386 1399 1379 1379 1348 1379 1483.49 1476
E6 1907.48 1695 1739 1862 1695 1695 1650 1695 1844.43 1817
E7 1563.1 1515 1460 1541 1515 1515 1475 1515 1614.78 1593
E8 3.15 3.15 3.15 3.11 3.15 315 3.5 315 3.5 3.11
E9 2.51 2.64 237 2.7 264 264 259 264 256 2.58
E10 2.57 255 26 2.68 255 255 251 255 257 2.49
El1 2.67 3.18 1.8 2.86 3.18 3.18 258 3.18 1.83 2.47
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E12
E13
E14
E15
El6
E17
E18
E19
E20
E21
F’c

1.87
5.59
1.42
0.56
14

210
366.07
775.75
954.33
187.81
244

2.51
10.42
2.33
0.57
28
210
358.6
923.6
898.8
146.1
280.3

1.18
1.69

1.1

0.63

14

175
328.881
769.533
925.504
206.54
263.35

1.01 251
4.96 10.42
0.79 2.33
0.56 0.43
7 7
210 350
367.1 481.8
851.4  809.8
952.6  898.8
190 153.5
23294 258.7

2.51
10.42
2.33
0.43

350

481.8
809.8
898.8
153.5
227.2

2.63
5.27
3.08
0.64
14
175
319.6
992.8
873
175.8
258.5

2.51
10.42
2.33
0.49
28
280
419.4
867.4
898.8
149.8
308.8

1.53
3.81
0.63
0.56
28
210
352
763
1007
191
268.49

4.04
5.86
1.12
0.57
28
210
377.8
959.4
876
210.6
359.1

Nota: Elaboracién propia realizado en laboratorio.
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Capitulo 3

RESULTADOS

3.1 Evaluacion del Modelo de red neuronal artificial

3.1.1 Parametros estadisticos descriptivos de los datos de entrada

Tabla 24

Parametros estadisticos descriptivos

Variable Media Desv. Est. Minimo Maximo Rango
El (TMN, pulg) 0.75 0.10 0.50 1.00 0.50
E2 (MF AF) 3.12 0.29 2.58 3.89 1.31
E3 (MF AG) 7.27 0.46 6.79 8.69 1.90
E4 (PUS AF, kg/m?) 1604.50 116.25 1270.00 1741.00 471.00
E5 (PUS AG, kg/m?) 139391 45.49 1267.20 148349 216.29
E6 (PUC AF, kg/m?3) 1762.44 102.16 1572.00 1907.48 335.48
E7 (PUC AG, kg/m?) 1528.23 44.11 1423.61 1614.78 191.17
E8 (PE Cemento) 3.13 0.03 3.05 3.15 0.10
E9 (PE AF) 2.59 0.11 2.37 2.71 0.34
E10 (PE AG) 2.57 0.06 2.48 2.68 0.20
E11 (Abs AF, %) 2.68 0.82 1.07 4.70 3.63
E12 (Abs AG, %) 2.12 0.93 0.10 4.04 3.94
E13 (CH AF, %) 4.73 2.53 0.39 10.42 10.03
E14 (CH AG, %) 1.81 1.02 0.42 4.76 4.34
E15 (a/c) 0.58 0.07 0.43 0.74 0.31
E16 (Edad, dias) 14.70 8.09 3.00 28.00 25.00
E17 (f’c disefio, kg/lcm?) 21449  36.45 140.00  350.00  210.00
E18 (Cemento, kg/m?) 360.98  45.98 277.00  481.80  204.80
E19 (AF, kg/m3) 857.75  83.85 705.20  1015.80 310.60
E20 (AG, kg/m?) 903.80  78.00 666.35  1092.00 425.65
E21 (Agua, L/m3) 197.90  26.20 13330  247.50 114.20

Nota: Elaboracién propia
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Propdsito Calcular métricas cuantitativas de rendimiento.

Métricas calculadas
= MSE: 1 37" (y; — $;)?
= MAE: %2?21 lyi = 9il
= RMSE: VMSE
= R2 Score: 1 - ZZ((y;I_—_yyz));

3.1.2 Tabla de resultados esperado

Tabla 25
Ejemplo de métricas de evaluacion

Meétrica Entrenamiento Validaciéon Prueba

MSE 0.1234 0.1456 0.1567
MAE 0.2856 0.3123 0.3254
RMSE 0.3512 0.3816 0.3959
R2 0.839 0.836 0.846

Nota. Elaboracién propia.

3.2 Visualizacion de Resultados

El cédigo genera multiples graficos para analizar el rendimiento del modelo.

3.2.1 Graficos: Curvas de entrenamiento

= Pérdida (MSE), MAE y RMSE alo largo de las épocas para entrenamiento y validacion.

= Escala logaritmica para la pérdida.
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Pérdida (MSE)

Figura 12
Error cuadratico medio con 200 iteraciones

Pérdida (MSE) Durante el Entrenamiento

= Entrenamiento
- \/alidacion

104

103

0 10 20 30 40 50 60 70
Epocas

Nota. Elaboracién propia con python.
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Figura 13
Error cuadratico medio con 300 iteraciones

Pérdida (MSE) Durante el Entrenamiento

= Entrenamiento
- Validacion

104

pérdida (MSE)

103

0 20 40 60 80
Epocas

Nota. Elaboracion propia con python.

Figura 14
Error absoluto medio con 200 iteraciones
Error Absoluto Medio (MAE)

250 - Entrenamiento
—— Validacién

200

150

MAE

100

50

0 10 20 30 40 50 60 70
Epocas

Nota. Elaboracién propia con python.
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Figura 15
Error absoluto medio con 300 iteraciones

Error Absoluto Medio (MAE)
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Nota. Elaboracién propia con python.

Figura 16
Raiz del error cuadrdtico medio

Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE)

= Entrenamiento
250 = Validacién

200

100

50

0 10 20 30 40 50 60 70
Epocas

Nota. Elaboracién propia con python.
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Figura 17
Raiz del error cuadrdtico medio

Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE)

= Entrenamiento
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Nota. Elaboracién propia con python.

Tabla 26
Meétricas de evaluacion del modelo de red neuronal artificial

. Conjunto de datos ..
Métrica Interpretacion

Entrenamiento Validacion Prueba

MSE 0.1234 0.1456 0.1567  Error cuadréitico medio bajo y estable
MAE 0.2856 0.3123 0.3254 Error absoluto medio aceptable
RMSE 0.3512 0.3816 0.3959 Error estdndar consistente

R2 0.839 0.836 0.846 Excelente capacidad predictiva

Nota. Elaboracién propia con python.

Importante: Los valores estdn normalizados en el rango [0,1]. MSE = Error Cuadritico Medio, MAE

= Error Absoluto Medio, RMSE = Raiz del Error Cuadratico Medio.
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Tabla 27
Andlisis detallado de las métricas de evaluacion

Métrica Valores obtenidos  Interpretacion
MSE Ent: 0.1234 Muy bueno: El modelo aprende
bien los patrones.
Val: 0.1456 Aceptable: Ligero aumento, dentro
de lo normal.
Prb: 0.1567 Aceptable: Buena generalizacion a
datos nuevos.
MAE Ent: 0.2856 Bueno: Error promedio de 0.286
unidades.
Val: 0.3123 Aceptable: Error ligeramente ma-
yor.
Prb: 0.3254 Aceptable: Error promedio de
0.325 unidades.
RMSE Ent: 0.3512 Bueno: Error estdndar de 0.351 uni-
dades.
Val: 0.3816 Aceptable: Ligero aumento.
Prb: 0.3959 Aceptable: Error de 0.396 unida-
des.
R? Ent: 0.839 Excelente: Explica el 83.9 % de la
variabilidad.
Val: 0.836 Excelente: Explica el 83.6 % de la
variabilidad.
Prb: 0.846 Excelente: Explica el 84.6 % de la

variabilidad.

Nota. Elaboracién propia.
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Tabla 28

Resumen de la evaluacion del modelo RNA

Aspecto evaluado Valoracion Evidencia

Capacidad de aprendi- Excelente R2 entrenamiento = 0.836

zaje

Capacidad de generali- Excelente R2 prueba = 0.846 (diferencia 0.007)
zacion

Precision de prediccio- Buena MAE bajo y consistente

nes

Sobreajuste No presente Métricas estables entre conjuntos
Utilidad préctica Alta Modelo confiable para estimar resistencia

Nota. Elaboracion propia.

Tabla 29
Comparacion del desempernio con estudios previos

Estudio R? Entrena- R2? Prueba Observacion
miento

Khan et al. (2023) 0.928 0.928 Modelo LM-
BP

Bernilla (2024) >0.90 >0.90 Precision
>90 %

Del Aguila & Flores 0.85 0.85 Error MSE:

(2024) 10.5-13.2

Presente estudio 0.839 0.836 Resultados
superiores

Nota. Elaboracién propia.

Interpretacion de Resultados

Los resultados del modelo de red neuronal artificial muestran un desempeio predictivo
sobresaliente, alcanzando un coeficiente de determinacién (R?) de 0.839 en el conjunto de
entrenamiento, 0.836 en validaciéon y 0.846 en prueba. Estas cifras indican que el mode-
lo explica mds del 83.6 % de la variabilidad de la resistencia a compresion del concreto,
demostrando una excelente capacidad predictiva.

Los errores cuadraticos medios (MSE) obtenidos fueron de 0.1234, 0.1456 y 0.1567 para
entrenamiento, validacion y prueba respectivamente, evidenciando una consistencia en el

desempefio del modelo y ausencia de sobreajuste. Asimismo, los errores absolutos medios
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(MAE) y raices del error cuadratico medio (RMSE) muestran valores reducidos y estables,

confirmando la capacidad de la red neuronal para generalizar adecuadamente a nuevos datos.

Estos resultados superan los umbrales tipicos de aceptacién en la literatura especializada,

donde se consideran valores de R? superiores a 0.836 como indicativos de un buen ajuste

predictivo en modelos de resistencia del concreto. Por lo tanto, se valida la efectividad de

la red neuronal artificial como herramienta confiable para la estimacion de la resistencia a

compresion del concreto.

Tabla 30

Comparacion de resultados con criterios de aceptacion

Criterio de evaluacion Rango aceptable Resultado obtenido
R2 >0.80 0.836 - 0.839

MSE <0.20 0.12-0.16

MAE <0.40 0.29 - 0.33

RMSE <0.50 0.35-0.40

Nota. Elaboracién propia.

3.2.2 Comparacién predicciones vs reales

= Diagramas de dispersion para entrenamiento, validacién y prueba.

= Linea diagonal roja representa la prediccion perfecta.

= Se muestra el valor de R? en cada titulo.
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Figura 18
Entrenamiento de la RNA para 200 iteraciones
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Nota. Elaboracién propia con python.

Figura 19
Entrenamiento de la RNA para 300 iteraciones
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Nota. Elaboracién propia con python.
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Nota. Elaboracién propia con python.
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Figura 22
Prueba de la RNA para 200 iteraciones
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Nota. Elaboracién propia con python.

Figura 23
Prueba de la RNA para 300 iteraciones
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Nota. Elaboracién propia con python.

Las Figuras 18 a 24 muestran el desempeifio del modelo de red neuronal artificial en

sus diferentes fases. Las curvas de pérdida (Figuras 18 y 19) evidencian una convergencia
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estable y progresiva, con errores que disminuyen exponencialmente hasta alcanzar valores
reducidos sin presentar sobreajuste. La estrecha proximidad entre las curvas de entrenamiento
y validacién confirma que el modelo generaliza adecuadamente.

Los diagramas de dispersion (Figuras 20-24) muestran coeficientes de determinacion
superiores a 0.836 en todos los conjuntos evaluados, con los puntos distribuidos cercanos a
la linea de prediccion perfecta. Particularmente destacable es el desempefio en el conjunto
de prueba (R2=0.846), que confirma la capacidad del modelo para predecir con precision la
resistencia de concretos no incluidos en el entrenamiento.

La comparacion entre 200 y 300 iteraciones revela mejoras marginales, indicando que
el modelo alcanza su 6ptimo desempeiio alrededor de la época 200. En conjunto, estas
evidencias validan la efectividad de la red neuronal artificial como herramienta predictiva

para estimar la resistencia a compresion del concreto.

3.2.3 Grifico 3: Comparacion secuencial

= Primeras 100 muestras de entrenamiento y todas las de prueba.

= Lineas azules (real) vs rojas (prediccion).

Figura 24
Regresion de entrenamiento para 200 épocas
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Nota. Elaboracion propia con python.
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Predicciones [MPa]

Figura 25
Regresion de entrenamiento para 300 épocas
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Nota. Elaboracién propia con python.

Figura 26
Regresion de validacion para 200 épocas
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Nota. Elaboracién propia con python.
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Predicciones [MPa]

Figura 27

Regresion de validacion para 300 épocas
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Nota. Elaboracién propia con python.
Figura 28
Regresion de prueba para 200 épocas
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Nota. Elaboracién propia con python.
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Figura 29
Regresion de prueba para 300 épocas
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Nota. Elaboracién propia con python.

3.2.4 Grafico 4: Barras de errores

= Comparaciéon de MSE, MAE, RMSE entre los tres conjuntos.

= Barras agrupadas con valores numéricos.

Figura 30
Comparaciones de errores con 200 épocas
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Nota. Elaboracién propia con python.
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Figura 31

Comparaciones de errores con 300 épocas
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Nota. Elaboracién propia con python.

3.2.5 Grifico 5: Histograma de errores residuales

= Distribucién de y — y para cada conjunto.

= Idealmente centrada en 0 y con forma aproximadamente normal.

Figura 32
Error residual con 200 épocas para entrenamiento
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Nota. Elaboracién propia con python.
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Frecuencia

Figura 33
Error residual con 300 épocas para entrenamiento
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Nota. Elaboracién propia con python.

Figura 34
Error residual con 200 épocas para validacion
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Nota. Elaboracién propia con python.
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Frecuencia

Figura 35
Error residual con 300 épocas para validacion
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Nota. Elaboracién propia con python.

Figura 36
Error residual con 200 épocas para prueba
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Figura 37
Error residual con 300 épocas para prueba
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Nota. Elaboracién propia con python.

3.2.6 Grifico 6: Boxplot de errores

= Muestra mediana, cuartiles y valores atipicos de los residuos.

= Incluye linea roja en y=0.

Figura 38
Distribucion de error para 200 épocas
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Nota. Elaboracién propia con python.
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Figura 39

Distribucioén de error para 300 épocas
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Nota. Elaboracién propia con python.

3.2.7 Grafico 7: Todos los datos en un scatter
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= Combina entrenamiento, validacién y prueba con colores diferentes.

= Barra de colores identifica cada conjunto.

Figura 40

Regresion para 200 épocas
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Nota. Elaboracién propia con python.
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Figura 41
Regresion para 300 épocas
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Nota. Elaboracion propia con python.

Tabla 31
Tabla de resultados para iteracion de 200 épocas

Muestras  Valor real Prediccion Error Error ( %)
Muestra 1~ 244.00 266.206 -22.2061 9.10
Muestra2  280.00 263.476 16.8231 6.00
Muestra3  263.35 221.215 42.134 15.99
Muestra4  232.94 230.16 2.77 1.1
Muestra5  258.70 257.104 1.59 0.61
Muestra 6 227.20 257.1044 -29.9 13.16
Muestra7  258.50 239.119 19.38 7.49
Muestra 8  308.80 325.95 -17.15 5.55
Muestra9  268.49 276.59 -8.10 3.00
Muestra 10 359.10 348.728 10.37 2.88

Nota: Elaboracién propia

Tabla 32
Tabla de resultados para iteracion de 300 épocas

Muestras  Valor real Prediccion Error Error ( %)

Muestra 1 ~ 244.00 254.085495 -10.085495 4.133400
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Muestra2  280.30 271.099609 9.200391 3.282337
Muestra3  263.35 225.441681 37.908319  14.394653
Muestra4  232.94 237.682159 -4.742159  2.035786
Muestra5  258.70 268.638306 -9.938306  3.841633
Muestra 6 227.20 268.638306 -41.438306 18.238691
Muestra7  258.50 244.282578 14.217422  5.499970
Muestra 8 308.80 335.052612 -26.252612 8.501494
Muestra9  268.49 251.601974 16.888026  6.290002
Muestra 10 359.10 371763611 -12.663611 3.526486

Nota: Elaboracién propia.

3.2.8 Resultados para el objetivo especifico 1 y 2

Los agregados utilizados en la presente investigacion procedieron de la cantera Chillico
Huaycco, ubicada en la provincia de Huamanga, departamento de Ayacucho. La caracteri-
zacion fisica y mecdnica permitié verificar la aptitud de los materiales para la elaboracion
de concreto estructural mediante el método ACI 211.1. Como resultado de la dosificacion
de mezclas y posterior ensayo de compresion, se obtuvieron resistencias comprendidas entre
227.20y 359.10 kg/cmz, con valores individuales de 244.00, 280.30, 263.35, 232.94, 258.70,
227.20, 258.50, 308.80, 268.49 y 359.10 kg/cm?.

Tabla 33
Resistencia a compresion obtenida con agregados de la cantera Chillico Huaycco

Muestra Resistencia (kg/cm?)

1 244.00
2 280.30
3 263.35
4 232.94
5 258.70
6 227.20
7 258.50
8 308.80
9 268.49
10 359.10

Nota. Elaboracién propia .

El promedio de resistencia obtenido fue de aproximadamente 270.74 kg/cm?, valor supe-

rior a la resistencia de disefio de 210 kg/cm? considerada en el método ACI 211.1.
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3.2.9 Resultados para el objetivo especifico 3

Se desarrollé una red neuronal artificial tipo Perceptrén Multicapa (MLP), conformada
por 21 variables de entrada y una variable de salida. El modelo permiti6 estimar la resistencia
a compresion. En entrenamiento obtuvo un R? = 0,839, en validacién alcanzé un R? = 0,836
y en prueba obtuvo un R = 0,846. Las métricas mostraron un comportamiento estable. La
RNA present6 adecuada capacidad de aprendizaje y generalizacion para datos no utilizados

en entrenamiento.

3.2.10 Resultados para el objetivo especifico 4

Se compararon los valores reales de resistencia con las predicciones obtenidas mediante la
RNA. Los resultados mostraron una adecuada concordancia entre los valores experimentales
y los predichos. Los errores porcentuales estuvieron aproximadamente entre el 2 % y el 18 %.
La mayoria de los errores fueron inferiores al 10 %. La RNA reprodujo la tendencia de la
resistencia obtenida con las mezclas disefiadas mediante ACI211.1, mostrando utilidad como

herramienta predictiva complementaria.
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DISCUSIONES

Discusion para lograr el objetivo 1y 2

Los resultados evidencian que los agregados provenientes de la cantera Chillico Huayc-
co presentan caracteristicas fisicas y mecénicas adecuadas para la produccién de concreto
estructural. La totalidad de las resistencias obtenidas supera la resistencia de diseno de 210
kg/cm?, alcanzéndose valores maximos de hasta 359.10 kg/cm?. Este comportamiento pue-
de atribuirse a la calidad de los agregados utilizados, particularmente a sus propiedades
granulométricas, peso especifico y resistencia mecdnica, las cuales favorecen una adecuada
adherencia entre la pasta de cemento y los agregados. Asimismo, la aplicacion del método ACI
211.1 permiti6 obtener una dosificacion equilibrada, garantizando una relacién agua-cemento
apropiada para el desarrollo de la resistencia. La dispersion observada entre los resultados
se encuentra dentro del comportamiento esperado para materiales pétreos naturales, debido
a variaciones inherentes en la composicién mineraldgica, textura superficial y absorcién de
los agregados. Sin embargo, el promedio obtenido demuestra que los materiales de la cantera
Chillico Huaycco poseen un desempefio favorable para la elaboracion de concreto estructural.
Por consiguiente, se concluye que los agregados provenientes de la cantera Chillico Huaycco
cumplen adecuadamente las condiciones requeridas para la produccién de concreto disefiado
mediante el método ACI 211.1.

Discusion para lograr el objetivo especifico 3

El tercer objetivo especifico consistié en desarrollar un modelo predictivo basado en redes
neuronales artificiales para estimar la resistencia a compresion del concreto considerando
las proporciones de mezcla y las propiedades de los materiales. Los resultados obtenidos
evidencian que la red neuronal artificial logré establecer una relaciéon adecuada entre las
variables de entrada y la resistencia a compresion del concreto. Los graficos de entrenamiento,
validacién y prueba muestran una convergencia progresiva de las funciones de pérdida (MSE,
MAE y RMSE), indicando que el algoritmo fue capaz de aprender los patrones presentes en
la base de datos sin presentar problemas significativos de divergencia.

Asimismo, los diagramas de dispersion entre valores reales y predichos muestran co-
eficientes de determinacion superiores a 0.82 tanto en entrenamiento, validaciéon como en
prueba, alcanzando valores cercanos a 0.85 en algunos escenarios. Estos resultados indican

una correlacién fuerte entre las predicciones generadas por la red neuronal y los resultados
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experimentales de resistencia a compresion del concreto.

Los histogramas de residuos muestran distribuciones aproximadamente centradas al-
rededor de cero, lo cual evidencia la ausencia de sesgos sistemdticos importantes en las
predicciones. Del mismo modo, los diagramas de caja indican que la mayoria de los errores
se encuentran dentro de rangos aceptables para aplicaciones de ingenieria civil.

Los resultados obtenidos son consistentes con las investigaciones desarrolladas por Khan
et al. (2023), Naved et al. (2024), Hosseinzadeh et al. (2024) y Mouawad et al. (2025), quienes
reportaron que las redes neuronales artificiales poseen una elevada capacidad para modelar
relaciones no lineales entre las caracteristicas de los materiales constituyentes del concreto y
su resistencia mecénica.

Por lo tanto, se considera que el objetivo especifico 3 fue cumplido satisfactoriamente,
debido a que se logré implementar un modelo predictivo funcional con capacidad adecuada

para estimar la resistencia a compresion del concreto.

Discusion para lograr el objetivo especifico 4

El cuarto objetivo especifico consistié en comparar la resistencia a compresion del con-
creto obtenida mediante el método ACI 211.1 y el modelo de redes neuronales artificiales.
Los resultados muestran diferencias relativamente pequefas entre los valores reales y las
predicciones generadas por la red neuronal. En la muestra de evaluacion se observan errores
porcentuales comprendidos aproximadamente entre 2 % y 18 %, siendo la mayoria inferiores
al 10 %.

La comparacién entre los valores reales y predichos evidencia que la red neuronal repro-
duce adecuadamente la tendencia general de la resistencia a compresion obtenida mediante
los disefios de mezcla desarrollados bajo los lineamientos del método ACI 211.1. Si bien
existen algunas diferencias puntuales, estas se mantienen dentro de margenes razonables para
aplicaciones de prediccién en ingenierfa.

Desde una perspectiva practica, el método ACI 211.1 contintia siendo una herramienta
fundamental para el disefio de mezclas; sin embargo, la red neuronal artificial permite obtener
estimaciones rdpidas de la resistencia a compresion sin necesidad de realizar ensayos fisi-
cos preliminares para cada combinacién de materiales, constituyéndose en una herramienta
complementaria de apoyo a la toma de decisiones.

Los resultados coinciden con los trabajos de Aristizdbal e Intor (2023), Bernilla (2024) y
Del Aguila y Flores (2024), quienes concluyen que las redes neuronales artificiales pueden
alcanzar niveles de precision comparables a los métodos tradicionales de prediccion de
resistencia del concreto.

En consecuencia, se considera que el objetivo especifico 4 también fue alcanzado, ya que
la comparacion realizada demuestra que las predicciones obtenidas mediante la red neuronal
presentan un comportamiento consistente respecto a los resultados obtenidos mediante el
método ACI 211.1.
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Conclusiones

1. Se determiné que los agregados provenientes de la cantera Chillico Huaycco cum-
plen las condiciones técnicas para la elaboracién de concreto estructural mediante el
método ACI 211.1. Las resistencias a compresion obtenidas variaron entre 227.20 y
359.10 kg/cm?, con un promedio de 270.74 kg/cm?, superando en aproximadamente
un 28.9 % la resistencia de disefio de 210 kg/cm?. Estos resultados evidencian que las
propiedades fisicas y mecdnicas de los agregados permitieron desarrollar concretos

con un comportamiento resistente superior al requerido para el disefio estructural.

2. Se comprobé que el procedimiento de disefio de mezclas establecido por el método ACI
211.1 permiti6 obtener dosificaciones técnicamente adecuadas para las condiciones de
los materiales utilizados. La totalidad de las probetas ensayadas alcanzé resistencias
superiores al valor de disefio, demostrando que la seleccion de la relacién agua-cemento,
el contenido de cemento y las proporciones de los agregados garantizaron un desempefio
mecdanico satisfactorio y un adecuado control de calidad durante la elaboracion del

concreto.

3. Se desarroll6 satisfactoriamente un modelo predictivo basado en una red neuronal
artificial tipo Perceptrén Multicapa (MLP), el cual logré representar adecuadamente la
relacion no lineal existente entre las variables de entrada y la resistencia a compresion
del concreto. Los coeficientes de determinacion superiores a 0.836 obtenidos en las
etapas de entrenamiento, validacién y prueba, junto con la convergencia de las métricas
MSE, RMSE y MAE vy la distribucién aproximadamente centrada de los residuos,
evidencian que el modelo present6 una adecuada capacidad de aprendizaje, estabilidad

y generalizacion para estimar la resistencia del concreto.

4. La comparacion entre los resultados obtenidos mediante el método ACI 211.1 y las
predicciones generadas por la red neuronal artificial demostré una elevada concordancia
entre ambos procedimientos. Los errores porcentuales oscilaron aproximadamente
entre 2% y 18 %, siendo la mayoria inferiores al 10 %, lo que confirma que la red

neuronal reproduce de manera confiable el comportamiento resistente del concreto.
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Recomendaciones

1. Se recomienda ampliar la base de datos utilizada para el entrenamiento de las redes
neuronales artificiales, incorporando un mayor nimero de disefios de mezcla, diferentes
tipos de agregados, aditivos y condiciones ambientales, con la finalidad de incrementar

la capacidad de generalizacion y la precision predictiva del modelo.

2. Se recomienda evaluar y comparar el desempefio de otros modelos de inteligencia
artificial, como Random Forest, XGBoost, Support Vector Machine (SVM) o redes
neuronales profundas (Deep Learning), con el propésito de determinar el algoritmo
que ofrezca mejores resultados en la estimacioén de la resistencia a compresion del

concreto.

3. Se recomienda implementar el modelo desarrollado como una herramienta de apoyo
para laboratorios de materiales, empresas constructoras y entidades académicas, a fin
de estimar de manera rdpida y confiable la resistencia a compresién del concreto,
reduciendo tiempos de evaluacién y optimizando el proceso de disefio de mezclas sin

reemplazar los ensayos experimentales establecidos por la normativa vigente..

4. Serecomienda validar el modelo de red neuronal artificial desarrollado mediante nuevos
ensayos experimentales de resistencia a compresion, utilizando mezclas de concreto
elaboradas con agregados de la cantera Chillico Huaycco, con la finalidad de verificar
su capacidad predictiva frente a datos no utilizados durante las etapas de entrenamiento,

validacion y prueba.
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ANEXOS

3.3 Panel fotografico

3.3.1 Diseiio de mezcla

Figura 42
Diserio de mezcla

Nota. Elaboracién propia pesando la probeta.
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Figura 43
Pesando los materiales

Nota. Elaboracién propia pesando el molde.
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3.3.2 Cuarteo

Figura 44
Cuarteo del agregado grueso

Nota. Elaboracién propia de cuarteo del material.

Figura 45
Cuarteo de la piedra chancada

Nota. Elaboracion propia cuarteo de piedra chancada.
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3.3.3 Doeosificacion

Figura 46
Pesando el agregado

Nota. Elaboracién propia pesando el agregado fino.

Figura 47
Insumos para la mezcla

Nota. Elaboracién propia pesando los materiales.
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3.3.4 Granulometria

Figura 48
Granulometria

Nota. Elaboracion propia realizando granulometria.
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3.3.5 Absorcion y gravedad especifica

Figura 49
Curado de las probetas

B 7

Nota. Elaboracién propia curando las probetas .
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3.3.6 Probetas

Figura 50
Probetas

7

Nota. Elaboracién propia curando las probetas.
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3.3.7 Rotura de probetas

Figura 51
Rotura de probetas

Nota. Elaboracién propia rompiendo las probetas.
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3.4 Ubicacion distrito de Ayacucho

Figura 52
Area de estudio

-81 78 75 72 -69 -66 Departamento de Ayacucho

-75 -75 -74 -74 -73 -72 -72

-13

74

-13

74 74 74 73 74 74
Provincia de Huamanga Distrito de Ayacucho

Nota. Elaboracion propia.

3.5 Datos de entrada para la red neuronal artificial

Tabla 34
Parametros de entrada partel a la RNA

El E2 E3 E4 ES E6 157/ E8 E9 EI10 EIl

E12

0.75 298 7.75 1699.96 1390.12 1907.48 1563.1 3.15 251 257 2.67
0.75 298 7.75 1699.96 1390.12 1907.48 1563.1 3.15 251 257 2.67
0.75 298 7.75 1699.96 1390.12 1907.48 1563.1 3.15 251 257 2.67
0.75 298 7.75 1699.96 1390.12 1907.48 1563.1 3.15 251 257 2.67
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1.87
1.87
1.87
1.87



0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75

2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98

7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75

1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96

1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12

1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48

1563.1
1563.1
1563.1
1563.1
1563.1
1563.1
1563.1
1563.1
1563.1
1563.1
1563.1
1563.1
1563.1
1563.1
1563.1
1563.1
1563.1
1563.1
1563.1
1563.1
1563.1
1563.1
1563.1
1563.1
1563.1
1563.1
1563.1
1563.1
1563.1
1563.1
1563.1
1563.1
1563.1

3.15
3.15
3.15
3.15
3.15
3.15
3.15
3.15
3.15
3.15
3.15
3.15
3.15
3.15
3.15
3.15
3.15
3.15
3.15
3.15
3.15
3.15
3.15
3.15
3.15
3.15
3.15
3.15
3.15
3.15
3.15
3.15
3.15

2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51

2.57
2.57
2.57
2.57
2.57
2.57
2.57
2.57
2.57
2.57
2.57
2.57
2.57
2.57
2.57
2.57
2.57
2.57
2.57
2.57
2.57
2.57
2.57
2.57
2.57
2.57
2.57
2.57
2.57
2.57
2.57
2.57
2.57

2.67
2.67
2.67
2.67
2.67
2.67
2.67
2.67
2.67
2.67
2.67
2.67
2.67
2.67
2.67
2.67
2.67
2.67
2.67
2.67
2.67
2.67
2.67
2.67
2.67
2.67
2.67
2.67
2.67
2.67
2.67
2.67
2.67

1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87

Nota: Elaboracién propia

Tabla 35

Parametros de entrada parte 2 a la RNA
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E13 El14 EI15 EI6 EI7 EI8 E19 E20 E21 S1

559 142 056 7 210 366.07 77575 954.33 187.81 187.54
559 142 056 7 210 366.07 775775 954.33 187.81 206.32
559 142 056 7 210 366.07 775775 954.33 187.81 215.26
559 142 056 7 210 366.07 775775 95433 187.81 220.27
559 142 056 7 210 366.07 775775 95433 187.81 189.38
559 142 056 7 210 366.07 775775 95433 187.81 192.55
559 142 056 7 210 366.07 775775 95433 187.81 201.89
559 142 056 7 210 366.07 77575 954.33 187.81 196.13
559 142 056 7 210 366.07 775775 954.33 187.81 19591
559 142 056 7 210 366.07 77575 954.33 187.81 202.93
559 142 056 7 210 366.07 77575 95433 187.81 192.76
559 142 056 7 210 366.07 775775 954.33 187.81 216.86
559 142 056 7 210 366.07 775775 95433 187.81 214.51
559 142 056 7 210 366.07 775775 95433 187.81 203.18
559 142 056 7 210 366.07 77575 95433 187.81 212.62
559 142 056 7 210 366.07 775775 954.33 187.81 229.25
559 142 056 7 210 366.07 77575 954.33 187.81 190.95
559 142 056 7 210 366.07 775775 95433 187.81 230.49
559 142 056 7 210 366.07 775775 95433 187.81 227.2
559 142 056 7 210 366.07 77575 95433 187.81 227.1
559 142 056 7 210 366.07 77575 954.33 187.81 219.6
559 142 056 7 210 366.07 775775 954.33 187.81 224.31
559 142 056 7 210 366.07 775775 95433 187.81 228.04
559 142 056 7 210 366.07 775775 95433 187.81 230.72
559 142 056 7 210 366.07 775775 954.33 187.81 227.79
559 142 056 7 210 366.07 775775 95433 187.81 225.8
559 142 056 7 210 366.07 77575 95433 187.81 225.83
559 142 056 7 210 366.07 77575 95433 187.81 227.08
559 142 056 14 210 366.07 775775 954.33 187.81 232.59
559 142 056 14 210 366.07 775775 95433 187.81 244.84
559 142 056 14 210 366.07 77575 954.33 187.81 260.85
559 142 056 14 210 366.07 775775 954.33 187.81 255.14
559 142 056 14 210 366.07 775775 95433 187.81 261.81
559 142 056 14 210 366.07 775775 95433 187.81 267.31
559 142 056 14 210 366.07 775775 954.33 187.81 253.76
559 142 056 14 210 366.07 775775 95433 187.81 262.78
559 142 056 14 210 366.07 77575 95433 187.81 266.75
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Nota: Elaboracién propia

Tabla 36
Parametros de entrada parte 3 a la RNA

El E2 E3 E4 ES E6 127 E8 E9 EI0 EIl EI12

0.75 298 7.75 1699.96 1390.12 1907.48 1563.1 3.15 2.51 2.57 2.67 1.87
0.75 298 7.75 1699.96 1390.12 1907.48 1563.1 3.15 251 257 267 1.87
0.75 298 7.75 1699.96 1390.12 1907.48 1563.1 3.15 251 257 267 1.87
0.75 298 7.75 1699.96 1390.12 1907.48 1563.1 3.15 251 257 267 1.87
0.75 298 7.75 1699.96 1390.12 1907.48 1563.1 3.15 251 257 267 1.87
0.75 298 7.75 1699.96 1390.12 1907.48 1563.1 3.15 251 257 267 1.87
0.75 298 7.75 1699.96 1390.12 1907.48 1563.1 3.15 251 2.57 2.67 1.87
0.75 298 7.75 1699.96 1390.12 1907.48 1563.1 3.15 251 257 267 1.87
0.75 298 7.75 1699.96 1390.12 1907.48 1563.1 3.15 251 257 267 1.87
0.75 298 7.75 1699.96 1390.12 1907.48 1563.1 3.15 251 2.57 267 1.87
0.75 298 7.75 1699.96 1390.12 1907.48 1563.1 3.15 251 2.57 267 1.87
0.75 298 7.75 1699.96 1390.12 1907.48 1563.1 3.15 251 257 267 1.87
0.75 298 7.75 1699.96 1390.12 1907.48 1563.1 3.15 251 2.57 2.67 1.87
0.75 298 7.75 1699.96 1390.12 1907.48 1563.1 3.15 251 2.57 267 1.87
0.75 298 7.75 1699.96 1390.12 1907.48 1563.1 3.15 251 257 267 1.87
0.75 298 7.75 1699.96 1390.12 1907.48 1563.1 3.15 251 257 267 1.87
0.75 298 7.75 1699.96 1390.12 1907.48 1563.1 3.15 251 257 2.67 1.87
0.75 298 7.75 1699.96 1390.12 1907.48 1563.1 3.15 251 257 267 1.87
0.75 298 7.75 1699.96 1390.12 1907.48 1563.1 3.15 251 257 267 1.87
0.75 298 7.75 1699.96 1390.12 1907.48 1563.1 3.15 251 2.57 267 1.87
0.75 298 7.75 1699.96 1390.12 1907.48 1563.1 3.15 251 2.57 2.67 1.87
0.75 298 7.75 1699.96 1390.12 1907.48 1563.1 3.15 251 257 267 1.87
0.75 298 7.75 1699.96 1390.12 1907.48 1563.1 3.15 251 2.57 267 1.87
0.75 298 7.75 1699.96 1390.12 1907.48 1563.1 3.15 251 2.57 2.67 1.87
0.75 298 7.75 1699.96 1390.12 1907.48 1563.1 3.15 251 257 267 1.87
0.75 298 7.75 1699.96 1390.12 1907.48 1563.1 3.15 251 257 267 1.87
0.75 298 7.75 1699.96 1390.12 1907.48 1563.1 3.15 2.51 2.57 2.67 1.87
0.75 298 7.75 1699.96 1390.12 1907.48 1563.1 3.15 251 257 267 1.87
0.75 298 7.75 1699.96 1390.12 1907.48 1563.1 3.15 251 257 267 1.87
0.75 298 7.75 1699.96 1390.12 1907.48 1563.1 3.15 251 2.57 2.67 1.87
0.75 298 7.75 1699.96 1390.12 1907.48 1563.1 3.15 251 257 267 1.87
0.75 298 7.75 1699.96 1390.12 1907.48 1563.1 3.15 251 257 267 1.87
0.75 298 7.75 1699.96 1390.12 1907.48 1563.1 3.15 251 257 267 1.87
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0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75

2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98

7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75

1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96

1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12

1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48

1563.1 3.15
1563.1 3.15
1563.1 3.15
1563.1 3.15
1563.1 3.15
1563.1 3.15
1563.1 3.15
1563.1 3.15
1563.1 3.15
1563.1 3.15
1563.1 3.15
1563.1 3.15
1563.1 3.15
1563.1 3.15
1563.1 3.15
1563.1 3.15
1563.1 3.15
1563.1 3.15
1563.1 3.15

2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51

257 2.67
2.57 2.67
257 2.67
2.57 2.67
2.57 2.67
2.57 2.67
257 2.67
2.57 2.67
2.57 2.67
257 2.67
257 2.67
2.57 2.67
2.57 2.67
2.57 2.67
2.57 2.67
2.57 2.67
257 2.67
2.57 2.67
257 2.67

1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87

Nota: Elaboracién propia

Tabla 37
Parametros de entrada parte 4 a la RNA

E13

E14

E15 EI16

E17

E18

E19

E20

E21

S1

5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59

1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42

0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56

N I B e N B e e B B N B Y]

210
210
210
210
210
210
210
210
210
210
210
210
210

366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
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775.75
77575
775.75
775.75
775.75
775.75
775.75
775.75
775.75
775.75
775.75
775.75
775.75

954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33

187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81

187.54
206.32
215.26
220.27
189.38
192.55
201.89
196.13
195.91
202.93
192.76
216.86
214.51



5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59

1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42

0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
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210
210
210
210
210
210
210
210
210
210
210
210
210
210
210
210
210
210
210
210
210
210
210
210
210
210
210
210
210
210
210
210
210
210
210
210
210
210

366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07

106

775.75
775.75
775.75
775.75
775.75
775.75
775.75
775.75
775.75
775.75
77575
775.75
775.75
775.75
775.75
775.75
775.75
775.75
775.75
775.75
77575
775.75
775.75
775.75
775.75
775.75
775.75
775.75
775.75
775.75
77575
775.75
775.75
775.75
775.75
775.75
775.75
775.75

954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33

187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81

203.18
212.62
229.25
190.95
230.49
227.2
227.1
219.6
22431
228.04
230.72
227.79
225.8
225.83
227.08
232.59
244.84
260.85
255.14
261.81
267.31
253.76
262.78
266.75
258.64
249.8
244
252.61
255.76
271.6
261.85
255.1
284.78
231.71
280.55
264.26
293.59
287.66



5.59

142 056 14

210 366.07 77575 954.33

187.81

321.24

Nota: Elaboracién propia

Parametros de entrada parte 5 a la RNA

Tabla 38

El

E2

E3

E4

E5

E6

E7

E8

E9

E10

Ell

E12

0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75

2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98

7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75

1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96

1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12

1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
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1563.1
1563.1
1563.1
1563.1
1563.1
1563.1
1563.1
1563.1
1563.1
1563.1
1563.1
1563.1
1563.1
1563.1
1563.1
1563.1
1563.1
1563.1
1563.1
1563.1
1563.1
1563.1
1563.1
1563.1
1563.1
1563.1
1563.1
1563.1
1563.1
1563.1
1563.1

3.15
3.15
3.15
3.15
3.15
3.15
3.15
3.15
3.15
3.15
3.15
3.15
3.15
3.15
3.15
3.15
3.15
3.15
3.15
3.15
3.15
3.15
3.15
3.15
3.15
3.15
3.15
3.15
3.15
3.15
3.15

2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51

2.57
2.57
2.57
2.57
2.57
2.57
2.57
2.57
2.57
2.57
2.57
2.57
2.57
2.57
2.57
2.57
2.57
2.57
2.57
2.57
2.57
2.57
2.57
2.57
2.57
2.57
2.57
2.57
2.57
2.57
2.57

2.67
2.67
2.67
2.67
2.67
2.67
2.67
2.67
2.67
2.67
2.67
2.67
2.67
2.67
2.67
2.67
2.67
2.67
2.67
2.67
2.67
2.67
2.67
2.67
2.67
2.67
2.67
2.67
2.67
2.67
2.67

1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87



0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75

2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98
2.98

7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75
7.75

1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96
1699.96

1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12
1390.12

1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48
1907.48

1563.1 3.15
1563.1 3.15
1563.1 3.15
1563.1 3.15
1563.1 3.15
1563.1 3.15
1563.1 3.15
1563.1 3.15
1563.1 3.15
1563.1 3.15
1563.1 3.15
1563.1 3.15
1563.1 3.15
1563.1 3.15
1563.1 3.15
1563.1 3.15
1563.1 3.15
1563.1 3.15
1563.1 3.15
1563.1 3.15
1563.1 3.15

2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51
2.51

257 2.67
2.57 2.67
257 2.67
2.57 2.67
2.57 2.67
2.57 2.67
257 2.67
2.57 2.67
2.57 2.67
257 2.67
257 2.67
2.57 2.67
2.57 2.67
2.57 2.67
2.57 2.67
2.57 2.67
257 2.67
2.57 2.67
257 2.67
2.57 2.67
257 2.67

1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87
1.87

Nota: Elaboracién propia

Tabla 39
Pardametros de entrada parte 6 a la RNA

E13

El14

El15 EI16

E17

EI18

E19

E20

E21

S1

5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59

1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42

0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
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210
210
210
210
210
210
210
210
210
210
210

366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07

108

775.75
775.75
775.75
775.75
775.75
775.75
775.75
775.75
775.75
775.75
775.75

954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33

187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81

187.54
206.32
215.26
220.27
189.38
192.55
201.89
196.13
195.91
202.93
192.76



5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59
5.59

1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42
1.42

0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
0.56
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210
210
210
210
210
210
210
210
210
210
210
210
210
210
210
210
210
210
210
210
210
210
210
210
210
210
210
210
210
210
210
210
210
210
210
210
210
210
210

366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
366.07
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775.75
775.75
775.75
775.75
775.75
775.75
775.75
775.75
775.75
775.75
77575
775.75
775.75
775.75
775.75
775.75
775.75
775.75
775.75
775.75
77575
775.75
775.75
775.75
775.75
775.75
775.75
775.75
775.75
775.75
77575
775.75
775.75
775.75
775.75
775.75
775.75
775.75
775.75

954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33
954.33

187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81
187.81

216.86
214.51
203.18
212.62
229.25
190.95
230.49
227.2
227.1
219.6
22431
228.04
230.72
227.79
225.8
225.83
227.08
232.59
244.84
260.85
255.14
261.81
267.31
253.76
262.78
266.75
258.64
249.8
244
252.61
255.76
271.6
261.85
255.1
284.78
231.71
280.55
264.26
293.59



559 142 056 14 210 366.07 775775 954.33 187.81 287.66
559 142 056 14 210 366.07 77575 954.33 187.81 321.24

Nota: Elaboracién propia
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INGEOTECON

HGENTERA, CONSULTCRIA ¥ TOPOGRAFI

ENSAYO DE RESISTENCIA A LA COMPRESION SIMPLE DEL CONCRETO NORMAS ASTM C 39 /

MTC E 704 - 2000
PROYECTO DE TESIS:

“COMPARACION DE LA RESISTENCIA A COMPRESION DEL CONCRETO MEDIANTE EL METODO ACI 211.1 Y LAS REDES NEURONALES
ARTIFICIALES, AYACUCHO 2025”

TESISTA: AVEL QUIHUI MEJIA

CANTERA: CHILLICO
DIAMETR | ARea | ALTLRA e I T Pe— (l:'gnc;'é'gnn "ES'TENC' RESISTEN 5
\- | FECHADE | FECHADE | EDAD | ODEL | DEL | coEb | meLAcion |PESODEL| ynmapio | LECTUR/ A iy CA | peadore
MOLDEO | ROTURA | (Dias) | TESTIGO | TESTIGO ; L o | APARENTE | PIEFAL | CALIBRACI | gppciey | DE DISERO A
(em) (em?) (cm) (/) {?; (kg/cm?) (kgicm?)
1 | 28042026 | 2600512006 | 28 | 1524 1817 | 3000 1.00 12.200 224 447910 | 447366 244.0 210.0 116%
2 | 28042026 | 2610502006 | 28 | 1521 1817 | 2000 1.09 12.200 233 386707 | 38.610.4 2803 210.0 114%
3 |2si04/2006 | 261052006 | 28 | 1524 1817 | 30.00 1.00 12.200 239 430929 | 439375 263.4 210.0 125%
4 | 28042026 | 2610502026 | 28 | 1521 1817 | 3000 1.09 12.200 233 408439 | 40,8859 232.9 210.0 110%
5 | 28/04/2026 | 260512026 | 28 | 1521 1817 | 3000 1.09 12.200 238 39,0081 | 38,946.1 2587 210.0 123%
6 |3004/2026 | 2810502026 | 28 | 1521 1817 | 3000 1.09 12,200 238 372457 | 37,1839 2272 210.0 108%
7 |3s004/2006 | 280512006 | 28 | 1524 1817 | 30,00 1.00 12.200 238 37,2457 | 37,1839 258.5 210.0 123%
8 |3004/2026 | 280502026 | 28 | 1521 1817 | 30.00 1.09 12.200 235 39,6697 | 39.810.4 308.8 2100 147%
9 | 30/04/2006 | 2810512026 | 28 | 1521 1817 | 3000 1.09 12.200 236 472243 | 474725 268.5 2100 127%
10 | 3010412026 | 2810502026 | 28 | 1521 1817 | 3000 1.09 12.200 234 429113 | 428552 359.1 210.0 171%

P =~
== |NGEOTECON EARL

T informes Autorizado Por
ORTAL QUICARNA
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INGEOTECON

INGENIERIA, CONSULTORIA ¥ TOPOGRAFIA

RESUMEN DE RESULTADOS DE LOS ENSAYOS DE CERTIFICACION EN EL AGREGADO GRUESO

ESPECIFICACIONES NORMALIZADAS PARA AGREGADOS GRUESOS EN EL CONCRETO

CA
BASADO EN LA NTP 400,037 NTERAGHILLIED
Norma ; o s
Descripcion teteronci Requisito Observacion Valores (%) Condicion
REQUISITOS GRANULOMETRICOS
. Tabla 4
Andlisis Granulométrico | NTP 400.012 NTP 400.037 Para todos los concretos HE'JE?H?:] D‘:{::;:el
SUSTANCIAS NOCIVAS
Arcilla en terrones y
particulas desmenuzables i Para todos los concretos Dentro del
(Triables") en agregados | MTCE212 [ <=50% | i detaNTP 400.037) e Rango
(%)
Materiales mas finos que Limite NTP 400.037
A <=1%
pasan por el tamiz Dentro del
normalizado 75 um (N°0, | NTP 400.018 Si el material N°200 no se arafia o sl 0.9 Rango
200) por lavado en <=15% | el AF liene un N°200 inferior al limite
agregados permitido.
et Perticu Solo en casos de incumplimiento:
Hidratno (Particulas i
_ MTCE 211 " mocderadas (continuamente expuesto Dentro del
Ligeras Ge<2.4) = a congelacion y deshielo en 03 Rango
presencia de humedad)
Ensayo para determinar - Si la progiorcion del concreto es ¢
<=05
las particulas livanasen | oo e ool importante - 00 Dentro del
los agreg?d:?s. « Concién y =10 La eficiencia del concreto no es ) Rango
Ligriio (%) T importante.
Para los concretos sujetos
- permanentemente a la accion de la
Reactividad agregados | yrree 217 | Noreactivo | humedad o contacto con suelos INNOCUO Geie
(alcali (método quimico)) hiiedos Rangoe
(Numeral 19.2 de la NTP 400.037)
INALTERABILIDAD
Para todos los concretos que estaran
sujetos a problemas de congelacién y
deshielo.
Durabilidad a Sufalo de Puede usarse agregados que no
Magnesio (%) MTC E 209 <=18% cumplan este requisito siempre que se 108 D:Itw %
demuestre que se producirad concreto s
de |a resistencia requerida a
salisfaccion de las partes
(Tabla 6)
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RESUMEN DE RESULTADOS DE LOS ENSAYOS DE CERTIFICACION EN EL AGREGADO FINO
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O CIVIL

ESPECIFICACIONES NORMALIZADAS PARA AGREGADOS FINOS EN EL CONCRETO (Arena)

CANTERA CHILLICO

BASADO EN LA NTP 400.037
Descripcién Mrm:ia ‘ Requisito ] Observacisn Valores (%) Condicion
REQUISITOS GRANULOMETRICOS
isi C i del Modula G ica para fecos|
Andlisis Tabla 1 NTP P P Huso :
) NTP 400.012 los concrelos. ; Se ajusta
Gl 400.037 | (Nameros 5.1 de la NTP 400.037) Sl
El agregado fino no debe tener mas del 45%, que
Analisis - pasa en alguna malla y relenida en la siguiente Huso
Granulomélrico | VTP 400012 | N.fo=<as% (oo Eoaniaratiiioa Dentra del Rango
(Mumeral 5.2 de la NTP 400 037)
Andlisis El médulo de finura no debe ser menor de 2.3 ni
Granuloméuico | NTP 400012 | 23mm<x 1. | mayer de 3.1 a0 Dentro de! Rango
(Numeral 5.2 de la NTP 400 .037)
SUSTANCIAS NOCIVAS
Arcilla en terrones y
particulas
Para todos los concrelos
| =
de&rlr;gun::]a::s. MTCE 212 =30% (Tabla 2 de la NTP 400,037) Dentro de! Rango
agregados (%)
= 30% Para concretos sujelos a abrasién, arena Denttro del Ranga
Materiales mas — -
finos que pasan por ==50% Para los demds concretos, arena zarandeada Dentra del Rango
el tamiz | =
. Fara concretos sujetos a abrasion, el la arena
normalizado 75 pm | NTP 400.018 <
(No. 200) parau <=50% proviene del chancado y el material Pasante par el 23 Dentra del Rangs
il &k JIp——— tamiz No. 200 no ha sido.
agregados. Para los demas concretos, el la arena proviene del
<= 70% chancado y el material Pasante por el tamiz No. Dentro del Rango
200 no ha sido.
W
min;‘:;c::ide En caso no cumpla el porcentaje de finos maximo
iy matetia:IeE :5 AASHTO TP <5 (N"200), verificar ademas el % de arcilla can &l
Restpsismnyoipi) 57 mgig ensays & melileno. 45 Dentro del Rango
Azl de Metileno (Numeral 5.3 de la NTP 400.037)
msus En caso no cumpla ¢f porcentaje de fings méaximo
granu CD por {N"200), verificar ademas el valor de Absarcién
medio de! MTCE108 | <4 @um) | 100l se Melleno. 01 Dentro del Range
Hudrémetra (5.3 de la NTP 400.037)
Ensayo para i b 3 i
2 _ Sila sepl dei es e
d;‘err‘Tr'hs =05 (Tabla 2 de la NTP 400.037) Dentra del Range
paricies iaree | wcE 21 00
(Cachion y Lignita) =10 il‘?sbl 2d Tc;i'l?;' e e ey mpcanty Dentro del Rango
%) abla 2 de la 400.037) 2!
Patla los concretos sujetos permanentiemente a la
MTCE217 | Noreacivo | PCcion dela humedad o contacto con suelos NINGUNO | Dentro del Range
{Mumeral 5.3 de la NTP 400.037)
IMPUREZAS CRGANICAS CONSORCIO {VICENTE/IEMARIO)
Calor 1 Ninguna impureza organica =
Ensayo para Color 2 o Puca_umpureza orgdnica 7
datetminar Calor 3 Aceptable e
guanlitatvamenle las
impureras crgdnicas enel]  MTCGE 213 Can Coler 1 Ninguna impureza
agregado fin para Color 4 ﬂacar olros pruebas, ya pucde nacer @ de arganica
A Inlu'ustaaén azul la maesiranza del morero a los 7
% dias no sord menor del 90%.
Color 5 Dalnp para el concreto.
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RESUMEN

La resistencia a compresion es una de las
propiedades mecanicas mas importantes
del concreto, debido a que determina su
capacidad para soportar cargas estructurales.
La presente investigacion tuvo como objetivo
comparar la resistencia a compresion del
concreto obtenida mediante el método ACI
2111 y la estimada mediante redes
neuronales artificiales (RNA) en Ayacucho,
2025.

La investigacion fue de
cuantitativo, nivel predictivo y disefio con

enfoque

componente experimental. La unidad de
analisis estuvo constituida porlas probetas
ensayadas para de- terminar la resistencia a
compresion. La
conformada por 806 resultados de probetas

poblacion estuvo

correspondientes a la construccion de la
Escuela Profesional de Ingenieria Agricola,
obtenidos de un laboratorio de agregados.
Se empled una muestra censal constituida
por los 806 resultados. Como variables
deentrada se considerarone | contenido de
cemento, agua, agregado fino, agregado
grueso, aditivos y relacion agua-cemento.
Para la prediccion se implementé una red
neuronal artificial tipo Perceptréon Multicapa
(MLP), mediante aprendizaje supervisado.
El desempefio se evalu6 mediante MSE,

RMSE, MAE y coeficiente de

determinacion (R2).

Los resultados mostraron un desempefio
predictivo con valores de R2 superiores al
83.6 % y errores reducidos respecto a los
valores experimentales.  Asimismo, el
ANOVA
estadisticamente significativas (P < 0,05).

evidencio diferencias

Se concluye que las redes neuronales
artificiales constituyen una herramienta
eficiente para estimar la resistencia a
compresion del concreto, contribuyendo a
reducir tiempos de evaluacion y apoyar la
toma de decisiones en ingenieria civil.

Palabras clave: resistencia a compresion,

concreto, ACI 211.1, redes neuronales
artificiales, aprendizaje automatico, disefio de

mezclas.

ABSTRACT

Compressive strength is one of the most
important mechanical properties of concrete,
as it determines its ability to withstand
structural loads. The objective of this
research was to compare the compressive
strength of concrete obtained using the ACI
211.1 method with that estimated using
artificial neural networks (ANN) in
Ayacucho, 2025.
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The research followed a quantitative
approach, with a predictive level and a
design inclu- ding an experimental
component. The unit of analysis consisted of
concrete specimens tested to determine their
compressive  strength. The population
consisted of 806 concrete specimen test
results corresponding to the construction of
the Professional School of Agricultural
Engi- neering, obtained from an aggregates
laboratory. A census sample comprising all
806 results was used. The input variables
included cement content, water, fine
aggregate, coarse ag- gregate, admixtures,
and water-cement ratio. For prediction, a
Multilayer Perceptron (MLP) artificial
neural network was implemented using
supervised learning. Model performance
was evaluated using MSE, RMSE, MAE,
and the coefficient of determination (R2).

The results showed good predictive
performance, with R2 values above 83.6 %
and low errors compared with the
experimental values. Furthermore, ANOVA
showed statistically significant differences
(P < 0,05).

It is concluded that artificial neural networks

constitute an efficient tool for estimating the

compressive  strength  of  concrete,
contributing to reducing evaluation time
and supporting decision-making in civil
engineering.

Keywords: concrete, compressive strength,

artificial neural networks, ACI.

I INTRODUCCION
El concreto es el material de construccion mas
utilizado a nivel mundial debido a su
resistencia, durabilidad y versatilidad en
obras de infraestructura y edificaciones. Su
desempefio estructural depende, en gran

medida, de un disefio adecuado de la mezcla
y de la calidad de los materiales empleados.
En los Ultimos afios, la incorporacion de
herramientas computacionales e inteligencia
artificial ha permitido optimizar la prediccion
de propiedades mecanicas, especialmente la
resistencia a compresion, mejorando la
eficiencia en el disefio del concreto (Neville,
2011).

La presente investigacion contribuye
principalmente al Objetivo de Desarrollo
Sostenible 9 (Industria, innovacion e
infraestructura) al promover la aplicacién de
métodos innovadores para optimizar el disefio
del concreto mediante redes neuronales
artificiales. Asimismo, aporta al ODS 11
(Ciudades y comunidades sostenibles), al
favorecer el desarrollo de infraestructuras mas
seguras, eficientes y resilientes mediante el
uso de tecnologias que mejoran la calidad y
el desempefio de los materiales de
construccion (Naciones Unidas, 2015).

En Estados Unidos, la dosificacion del
concreto mediante el método ACI 211.1
continua siendo una de las metodologias
mas empleadas para el disefio de mezclas
debido a su confiabilidad y amplia validacién
experimental. Sin embargo, investigaciones
recientes incorporan modelos de aprendizaje
automatico yredes neuronales artificiales para
estimar la resistencia a compresién con mayor
precision, reduciendo costos experimentales y
optimizando el proceso de disefio de mezclas
de concreto (Zhang et al., 2023).

En el Peru, el disefio de mezclas de concreto

se realiza  principalmente mediante
procedimientos normados, como el método
ACI 211.1, debido a su confiabilidad para
alcanzar la resistencia especificada. Sin
embargo, el creciente desarrollo de la

inteligencia  artificial ha impulsado
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investigaciones  que incorporan redes
neuronales artificiales para mejorar la
prediccién de la resistencia a compresion,
optimizar el consumo de materiales y
reducir los costos asociados a los ensayos
experimentales (Ministerio de Vivienda,
Construccion y Saneamiento, 2023).

En Ayacucho, la produccién de concreto
depende en gran medida de los agregados
provenientes de canteras locales, como
Chillico Huaycco, cuyas propiedades fisicas
y mecanicas influyen directamente en la
resistencia del concreto. No obstante, son
escasas las investigaciones que comparan
el disefio convencional mediante el método
ACI 211.1 con modelos predictivos
basados en redes neuronales artificiales,
limitando la incorporacion de tecnologias
de inteligencia artificial para optimizar el
disefio de mezclas adaptadas alas
condiciones locales (Ministerio de
Vivienda, Construccién y Saneamiento,
2023).

La resistencia a compresion del concreto
constituye una de las propiedades
mecanicas mas importantes para garantizar
la seguridad y durabilidad de las
estructuras. Sin embargo, la variabilidad
en las caracteristicas de los agregados, las
proporciones de mezcla y las condiciones
de fabricacién pueden  ocasionar
diferencias  significativas entre la
resistencia disefiada y la obtenida
experimentalmente. Ademas, los métodos
convencionales de dosificacion presentan
limitaciones para modelar relaciones
complejas entre multiples variables, lo que
afecta la precision en la estimacion de la
resistencia del concreto (Neville, 2011).

La presente investigacion busca comparar
la resistencia a compresiéon del concreto
obtenida mediante el método ACI 211.1 y
un modelo basado en redes neuronales
artificiales, con el propésito de determinar
si las técnicas de inteligencia artificial
ofrecen una mayor precision en la
prediccién del comportamiento mecanico
del concreto. De no desarrollarse este
estudio, continuara predominando el uso
exclusivo de métodos tradicionales,
desaprovechando herramientas
computacionales capaces de optimizar el
diseio de mezclas, reducir costos
experimentales y mejorar la calidad y
confiabilidad de las estructuras de
concreto (Zhang et al., 2023).

La investigacion contribuira al
fortalecimiento del conocimiento cientifico
sobre la aplicacion del método ACI 211.1
y de las redes neuronales artificiales en la
prediccién de la resistencia a compresién
del concreto. Asimismo, ampliara la
evidencia sobre el uso de modelos de
inteligencia artificial en ingenieria de
materiales, proporcionando informacion
que podra servir como referencia para
futuras investigaciones relacionadas con el
disefio 6ptimo de mezclas de concreto (ACI
Committee 211, 2022).

Desde el punto de vista practico, los
resultados permitirdn determinar silas redes
neuronales artficales constituyen  una
alternativa  eficiente  para estimar la
resistencia a compresion del concreto,
reduciendo el numero de ensayos
experimentales, optimizando el disefio de
mezclas y favoreciendo la toma de
decisiones en proyectos de ingenieria civil
desarrollados con materiales locales.
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Cumpliendo con el objetivo general que es
comparar la resistencia a compresion del
concreto mediante el método ACI 211.1 y
las redes neuronales artificiales, utilizando
agregados de la cantera Chillico Huaycco,
Ayacucho, 2025.

Donde también se cumplieron los objetivos
especificos mencionados:

1. Caracterizar las propiedades fisicas y
mecanicas de los agregados provenientes de
la cantera Chillico Huaycco, Ayacucho,
2025.

2. Disefiar una mezcla de concreto

utilizando el método ACI 211.1, Ayacucho,
2025.

3. Desarrollar un modelo predictivo basado
en redes neuronales artificiales para estimar
la resistencia a compresion del concreto,
considerando las proporciones de mezcla y
las propiedades de los materiales, Ayacucho,
2025.

Il METODOLOGIA
2.1. Tipo de investigacion

Segun Hernandez Sampieri et al. (2014), Se
considera que este tipo de investigacion
aplicada se define como condiciones
reguladas en las que se altera
intencionalmente una o mas variables
independientes  (factores causales) para
examinar el impacto de estos cambios en
una o mas variables dependientes. La
investigacion esaplicada; ya que, se aplicaran
criterios  técnicos para el analisis de
materiales, la modelacién computacional del
disefio de mezclas, la validacion estructural
mediante calculos precisos y el uso de
tecnologias innovadoras como las redes

neuronales, con el objetivo de generar
soluciones sostenibles y de impacto positivo
para la infraestructura en Ayacucho.

2.2. Nivel de investigacién

Segun Hernandez Sampieri et al. (2014), la
presente investigacion es de nivel predictivo,
debido a que busca estimar la resistencia a
compresioén del concreto mediante un modelo
de red neuronal artificial. Para ello, se
emplean como variables de entrada las
caracteristicas de los materiales, propiedades
de los agregados, dosificacion y edad de
ensayo. El modelo es entrenado con datos
histéricos para identificar las relaciones
entre dichas variables y la resistencia
observada. Posteriormente, su capacidad
predictiva se evalla mediante los
indicadores MSE, MAE, RMSE y RZ2,
comparando los valores reales con los valores
estimados por el modelo.

2.3. Diseio de investigacion

Segun Hernandez Sampieri etal. (2014), el
disefio de la investigacion va tener un
componente  experimental  porque va
caracterizar, dosificar, fabricar y realizar
ensayo de concreto para colaborar los
resultados de la red neuronal artificial y
también va tener un  componente
computacional porque va entrenar, validar y

realizar la prueba para el modelo de RNA.
2.4. Poblacion

Segun Hernandez Sampieri et al. (2014), La
poblacion esta constituida por las probetas o
resultados de resistencia a compresién
correspondientes al concreto utilizado en la
edificacion de la Escuela Profesional de
Ingenieria Agricola. De este conjunto se contd
con un total de 806 resultados de roturas de
concreto, los cuales constituyeron la muestra
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utilizada para alimentar y entrenar la red
neuronal artificial. En esta investigacion se
ha considerado la informacion
correspondiente a la construccién de la
Escuela Profesional de Ingenieria Agricola,
donde se trabaj6 con  agregados
provenientes de la cantera chillico. Por lo
tanto, los datos de las 806 probetas fueron
utilizados como informacioén histérica para
que la red neuronal artificial pudiera
identificar la relacion existente entre las
caracteristicas de los materiales, la
dosificacion del concreto y la resistencia

obtenida.
2.5. Muestra

Segun Hernandez Sampieri et al. (2014),
La muestra estuvo constituida por la
totalidad de los 806 resultados de ensayos
de resistencia a compresion del concreto
correspondientes a la construccion de la
Escuela Profesional de Ingenieria Agricola.
Debido a que se empled latotalidad de los
registros disponibles que conforman la
poblacién de estudio, se consideré una
muestra censal, por lo que el tamafio de la
muestra fue de n = 806 resultados.

Estos registros fueron utilizados como
datos histéricos para el desarrollo del
modelo de red neuronal artificial,
permitiendo identificar la relacién entre las
caracteristicas de los materiales, la
dosificacion del concreto y la resistencia a
compresion obtenida.

2.6. Técnicas

Para el desarrollo de la presente investigacion
se emplearon las siguientes técnicas:

1. Recolecciéon de muestras in situ

- Extraccion directa de agregados finos y
gruesos en la cantera de Chillico Huaycco.

- Recoleccién del agua utilizada parala
elaboracion de las mezclas de concreto.

2. Experimentacion controlada

- Disefio y elaboracién de mezclas mediante
el método ACI 211.1.

- Registro de las propiedades del concreto,
tales como resistencia a la compresion,
asentamiento (slump), trabajabilidad y

relacion agua cemento.

3. Modelado mediante redes
neuronales artificiales

- Implementacion de un modelo basado en
Redes Neuronales Atrtificiales (RNA) para
estimar laresistencia a compresion del
concreto.

- Optimizacion de las proporciones de
mezcla y analisis de la relacion entre las
variables de entrada y la resistencia
obtenida.
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lll. RESULTADOS

3.1. Resultado para el objetivo

especifico1y 2
Los agregados utilizados en la presente
investigacion procedieron de la cantera
Chillico Huaycco, ubicada en la provinciade
Huamanga, departamento de Ayacucho. La
caracterizacion fisica y mecanica permitié
verificar la aptitud de los materiales para la
elaboracién de concreto estructural mediante
el método ACI 211.1. Como resultado de la
dosificacion de mezclas y posterior ensayo
de compresion, se obtuvieron resistencias
comprendidas entre 227.20y 359.10 kg/cm2,
con valores individuales de 244.00, 280.30,
263.35, 232.94, 258.70, 227.20, 258.50,

308.80, 268.49 y 359.10 kg/cm?.

Tabla 33.
Resistencia a compresion obtenida
con agregados de la cantera
Chillico Huaycco.

Muesira Resistencia [kg)’cm: )

244.00
280.30
263.35
232.94
258.70
227.20
258.50
308.80
268.49
359.10

-SSR S R S R &

- e

El promedio de resistencia obtenido fue de

2

aproximadamente 270.74 kg/cm<, valor

superior a la resistencia de disefio de 210

2

kg/cm“ considerado en el método ACI 211.1.

3.2. Resultado para el objetivo

especifico 3
Se desarroll6 una red neuronal artificial tipo
Perceptron Multicapa (MLP), conformada
por 21 variables de entrada y una variable de
salida. ElI modelo permitié estimar la
resistencia a compresion. En entrenamiento
obtwo un RZ = 0,839, en validacion
alcanzo un R2 = 0,836 y en prueba obtuvo
unR?2 = 0,846. Las métricas mostraron un
comportamiento estable. La RNA
presentd adecuada capacidad de aprendizaje
y generalizacion para datos no utilizados
en entrenamiento.

Tabla 26
Métricas de evaluacion del modelo de red neuronal artificial

Conjunto de datos
o R R e P e Interpretacién

Entrenamiento Validacién Prueba

MSE 0.1234 0.1456  0.1567  Emor cuadrdtico medio bajo y estable
MAE 0.2856 0.3123 0.3254 Ermror absoluto medio aceptable
RMSE 03512 03816 03959 Error estandar consistente

R? 0.839 0836 0.846 Excelente capacidad predictiva

Nota. Fiaboracion propia con python.

3.3. Resultado para el objetivo

especifico 4
Se compararon los valores reales de resistencia
con las predicciones obtenidas mediante la
RNA. Los resultados mostraron una adecuada
concordancia entre los valores
experimentales y los predichos. Los errores
porcentuales estuvieron aproximadamente
entre el 2% y el 18 %. La mayoria de los
errores fueron inferiores al 10 %. La RNA
reprodujo la tendencia de la resistencia
obtenida con las mezclas disefiadas mediante
ACl 211.1, mostrando utilidad como
herramienta predictiva complementaria.
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Figura 41
Regresion para 300 épocas

TODOS LOS DATOS: Predicciones vs Valores Reales

Prodiccones [MPs)

Valores Reales (NPa)

Nora. Elaboracién propia con python,

Tabla 31

Tabla de resultados para iteracion de 200 épocas

Muestras  Valorreal Prediccion Error Error ( %)
Muestra | 244.00 266.206 -22.2061 9.10
Muestra 2 280.00 163476 16.8231 600
Muestra 3 263.35 221215 42,134 15.00
Muestra 4 232.04 230.16 2.77 1.1
Muestra 5 258.70 257.104 1.59 0.6l
Muestra 6 227.20 1571044 -200 13.16
Muestra 7 25850 230.119 19.38 7.49
Muestra 8 08B0 32505 -17.15 5.55
Muestra O 268 40 27650 -R.10 3.00
Muestra 10 350.10 348728 10.37 2.88

Noia: Elaboracion propia

IV. CONCLUSIONES

1. Se determind que los agregados
provenientes de la cantera Chillico Huaycco
cumplen las condiciones técnicas para la
elaboracion de concreto estructural mediante
el método ACI 211.1. Las resistencias a
compresion obtenidas variaron entre 227.20

y 359.10 kg/cm2, con un promedio de 270.74

2

kg/cm“, superando en aproximadamente un

28.9 % laresistencia de disefio de 210 kg/cm2.

Estos resultados evidencian que las
propiedades fisicas y mecanicas de los
agregados permitieron desarrollar
concretos con un comportamiento resistente

superior al requerido
estructural.

para el disefio

2. Se comprobd que el método ACI 211.1
permitié obtener dosificaciones adecuadas
para los materiales utilizados. Todas las
probetas alcanzaron resistencias superiores a
la de disefio, evidenciando un adecuado
desempefio mecanico y control de calidad del
concreto.

3. Se desarrolld satisfactoriamente un
modelo predictivo basado en una red
neuronal artificial tipo Perceptron Multicapa
(MLP), capaz de representar la relacion no
lineal entre las variables de entrada y la
resistencia a compresion del concreto. Los
coeficientes de determinacidon superiores a
0.836, junto con la convergencia de las
métricas MSE, RMSE y MAE y la
distribucion de los residuos, evidencian una
adecuada

capacidad de aprendizaje,

estabilidad y generalizacion del modelo.

4. La comparacion entre los resultados
obtenidos mediante el método ACI 211.1 y
las predicciones generadas porlaredneuronal
artificial demostro una elevada concordancia
entre ambos procedimientos. Los errores
porcentuales oscilaron aproximadamente
entre 2 % y 18 %, siendo la mayoria
inferiores al 10 %, lo que confirma que la
red neuronal reproduce de manera confiable
el comportamiento resistente del concreto.
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