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Abstract

This paper investigates the performance of an artificial neural network (ANN) model in predicting the energy absorption capacity (g) of
ultra-high-performance fiber reinforced concrete (UHPFRC) under direct tensile test. To avoid overfitting a data division into test and
training datasets was carried out. Thereafter the neural networks were trained on the training dataset by using k-fold validation and the
result model was evaluated on the test dataset. The model was capable of consider one-fiber or hybrid-two-fibers-blend as reinforced
UHPFRC, of a wide range of fibers such as straight steel fibers, hooked end steel fibers, twisted steel fibers, PVA fibers, polyethylene
fibers and polypropylene fibers. Experimental works were performed to validate the accuracy of the model on real data. The results
demonstrated the efficiency of the model, according to the statistical parameters used for their evaluation, the accuracy and the versatility
of the model when new data in considered.
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Validacion experimental de un modelo de Inteligencia Artificial
para la capacidad de absorcion de energia del UHPFRC

Resumen

El articulo investiga la eficiencia de las redes neuronales artificiales (ANN) para la prediccion de la capacidad de absorcion de energia (g)
del concreto de ultra-altas-prestaciones reforzado con fibras (UHPFRC) sometido a traccion directa. Para mejorar el modelo, se dividieron
los datos en datos de entrenamiento y testeo. La red se ajust6 usando validacion k-fold con los datos de entrenamiento y se evalud con los
datos de testeo. El modelo permiti6é considerar UHPFRC reforzado con una fibra o con mezcla hibrida de dos fibras, de una amplia gama
de fibras, tales como fibras de acero rectas, fibras de acero acabadas en gancho, fibras de acero retorcidas, fibras de PVA, fibras de
polietileno y fibras de polipropileno. Adicionalmente se realizd una validacion experimental de la red. Los resultados demostraron la
eficiencia del modelo de acuerdo con los pardmetros estadisticos utilizados, asi como su precision y versatilidad para tratar datos nuevos.

Palabras clave: UHPFRC; ensayo de traccion directa; ANN; modelacion; capacidad de absorcion de energia.

1. Introduccién inglés). Este tipo de concreto cuenta con unas propiedades de
resistencia mecéanica y durabilidad muy superiores en

En los tltimos afios se han producido importantes avances comparacién con los concretos convencionales debido

en las investigaciones relacionadas con concretos especiales  principalmente a la densidad de empaquetamiento de
[1-3]. Entre éstas podemos resaltar los concretos de ultra alto  particulas, a la seleccion exigente de componentes y a unos
desempeifio reforzados con fibras (UHPFRC por sus siglasen  precisos procesos de amasado [4-12]. Una mezcla tipica de
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UHPFRC esta compuesta por cemento tipo Portland, humo
de silice, polvo de cuarzo, arena fina silicea,
superplastificante reductor de agua de alto rango (HRWR), y
fibras metalicas [13-15].

Con la finalidad de reducir tanto el coste final de la
mezcla como su huella de carbono, en los tltimos tiempos se
han realizado grandes esfuerzos en analizar la sustitucion
parcial del cemento y el humo de silice utilizando materiales
cementantes suplementarios [1,5].

Entre las aplicaciones de los UHPFRC en la industria de
la construccion podriamos citar la construccion de puentes
peatonales, la rehabilitacion de estructuras dafiadas, el
sistema acelerado de construccion de puentes (ABC por sus
siglas en inglés), etc. [10,16-20].

El documento ACI239R-18 define al UHPFRC como un
concreto con resistencias a la compresion superiores a los 150
MPa y con unas condiciones especificas en cuanto a la ductilidad
[21]. Se desprende, por lo tanto, que la finalidad de este concreto
no es solo alcanzar una elevada resistencia a la compresion sino
desarrollar un comportamiento duactil [12]. La exigencia de
ductilidad conlleva la capacidad de soportar esfuerzos a traccion,
pero, sobre todo, que ésta se mantenga mas alla de la fisuracion
de la matriz, permitiendo a estos tipos de concretos la capacidad
de absorcion de energia [22].

Por otro lado, la combinaciéon de fibras es un método
prometedor para mejorar la capacidad de absorcion de
energia de los UHPFRC, aprovechando la sinergia que, por
ejemplo, consiguen las macro y micro fibras desempefiando
un papel en dos niveles diferentes [23]. Las micro-fibras
controlan las primeras micro-fisuras mientras que las macro-
fibras garantizan la ductilidad para deformaciones altas.

El comportamiento mecénico bajo pruebas de traccion
directa del UHPFRC puede clasificarse como "ablandamiento
por deformacion" o "endurecimiento por deformacion" [24,25].
El efecto de las fibras cosiendo la fisura generada afecta
significativamente al rendimiento en el dominio de
endurecimiento y ablandamiento [26]. Segin Naaman y Reinhart
[27], el endurecimiento por deformacion se produce cuando el
esfuerzo a la traccion maximo posterior la fisuracion de la matriz
(0pc) excede la resistencia a la traccion que produce la aparicion
de la primera fisura en el concreto (o..). Por tanto, la Ec. 1 puede
considerarse como condicion necesaria y suficiente para el
comportamiento de endurecimiento por deformacion:

Ope > Oce (M

La Fig. 1 ilustra como en el comportamiento a la traccion
del UHPFRC con endurecimiento por deformacion se
desarrollan tres fases diferentes [24,28]: Zona I,
comportamiento elastico hasta o... El nivel de tension se
define por o.. y su alargamiento unitario asociado é&..; Zona
I, o el dominio del endurecimiento por deformacion basado
en deformacion plastica con activacion de las fibras y la
aparicion de multiples fisuras. En esta fase se desarrolla la
capacidad de absorcion de energia (g) por unidad de
volumen, que es el area bajo la curva de tension-deformacion
hasta g, conforme se indica en la Fig. 1 [29]; y Zona Il o el
dominio del comportamiento de ablandamiento por
deformacion en el que se produce el desprendimiento de la
fibra o “pullout”.
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Figura 1. Diagrama esfuerzo-alargamiento unitario de un UHPFRC con
comportamiento de endurecimiento por deformacion;
Fuente: Autores.

g es una de las caracteristicas mas importantes de los
UHPFRC [29,30]. Alcanzar un determinado valor de g permite
que este tipo de concreto se use como material de refuerzo para
estructuras existentes no ductiles o bien la reduccion/eliminacion
de las barras de acero de refuerzo necesarias, entre otros [16].

Como es obvio, el desarrollo de UHPFRC bajo criterios
de su comportamiento a traccion directa requiere de
experimentacion para poder valorar los efectos clave que
cada tipologia y cantidad de fibra(s) aporta a dicho
comportamiento, debido al efecto complejo de la interaccion
entre la(s) fibra(s) y el resto de los componentes del concreto.
Con frecuencia estas campafias experimentales son costosas
y cuentan con importantes tiempos de desarrollo [31].

El objetivo principal de este trabajo de investigacion fue
desarrollar un modelo basado en redes neuronales artificiales
(ANN) para predecir capacidad de absorcion de energia de los
UHPFRC sometidos a traccion directa. El modelo ANN fue
disefiado de tal manera que permite la consideracion de refuerzos
de un tipo y hasta dos tipos de fibras, de entre una amplia gama
de fibras, incluyendo fibras de acero rectas fibras de acero con
extremo acabado en gancho, fibras de acero retorcidas, fibras de
PVA, fibras de polietileno y fibras de polipropileno. La Fig. 2
muestra una imagen de las fibras que puede considerar el modelo.

Figura 2. Algunos de los diferentes tipos de fibras para UHPFRC: a) metalica
acabada en ganchos (hook-end); b) metalica lisa, c) metalica retorcida
(twisted), d) monofilamento de polivinilo de alcohol; e) fibra de
polipropileno; f) fibra de polietileno;

Fuente: Autor.
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La validacion cruzada tipo k-fold [32] se utilizé durante
la seleccion del numero de neuronas en la capa oculta, asi
como en la determinacioén del nimero de veces (epoch) que
se pasan los datos de entrenamiento por la red neuronal.
Ademas, se realiz6 una validacion experimental para evaluar
la precision del modelo y su habilidad para la prediccion en
casos reales diferentes a los incluidos en las bases de datos
de entrenamiento y testeo.

Este modelo podria de ser de gran utilidad en el desarrollo
de nuevas dosificaciones de UHPFRC al permitir
preseleccionar aquellos componentes (fibras incluidas) que
tengan un mejor comportamiento en el modelo al menor
coste, reduciendo el numero de ensayos a ejecutar.

Tabla 1.

Propiedades recogidas en la base de datos.

Variable Descripcion

X1 Contenido de cemento en kg/m?

X2 Contenido de humo de silice en kg/m?

X3 Contenido de materiales cementantes (a excepcion del
cemento y la micro silice) en kg/m?

X4 Contenido de harina de cuarzo en kg/m?

X5 Contenido de agua en kg/m?

X6 Contenido de superplastificante en kg/m?

X7 Contenido de arena en kg/m?

X8 Contenido de agregado grueso en kg/m?

X9 Tamafo maximo del agregado expresado en micras

X10 Relacion agua/binder en peso

X11 Contenido total de fibras en porcentaje sobre el volumen total del
concreto

X12 Factor fibra total (y7) definido como yr =y +x2

X13 Variable tipo dummy cuyo valor es 1 si la fibra 1 es metalica recta
y 0 en caso contrario

X14 Variable tipo dummy cuyo valor es 1 si la fibra 1 es metalica
acabada en ganchos (hook end) y 0 en caso contrario

X15 Variable tipo dummy cuyo valor es 1 si la fibra 1 es metalica
retorcida (twisted) y 0 en caso contrario

X16 Variable tipo dummy cuyo valor es 1 si la fibra 1 es de polietileno
y 0 en caso contrario

X17 Variable tipo dummy cuyo valor es 1 si la fibra 1 es de
polipropileno y 0 en caso contrario

X18 Variable tipo dummy cuyo valor es 1 si la fibra 1 es de polivinilo
de alcohol y 0 en caso contrario

X19 Resistencia a la traccion del material de la fibra 1 en MPa

X20 Longitud de la fibra 1 en mm (/)

X21 Diametro de la fibra 1 en mm (dy;)

X22 Contenido de la fibra 1 en porcentaje sobre el volumen total del
concreto (V)

X23 Factor fibra (y;) de la fibra 1 definido como y;; = Vg % lp/dy

X24 Variable tipo dummy cuyo valor es 1 si la fibra 2 es metalica recta
y 0 en caso contrario

X25 Variable tipo dummy cuyo valor es 1 si la fibra 2 es metalica
acabada en ganchos (hook end) y 0 en caso contrario

X26 Variable tipo dummy cuyo valor es 1 si la fibra 2 es metalica
retorcida (twisted) y 0 en caso contrario

X27 Variable tipo dummy cuyo valor es 1 si la fibra 2 es de polietileno
y 0 en caso contrario

X28 Variable tipo dummy cuyo valor es 1 si la fibra 2 es de
polipropileno y 0 en caso contrario

X29 Variable tipo dummy cuyo valor es 1 si la fibra 2 es de polivinilo
de alcohol y 0 en caso contrario

X30 Resistencia a la traccion del material de la fibra 2 en MPa

X31 Longitud de la fibra 2 en mm (/»)

X32 Diametro de la fibra 2 en mm (dy,)

X33 Contenido de la fibra 2 en porcentaje sobre el volumen total del
concreto

X34 Factor fibra (y;) de la fibra 2 definido como y, =V % lp/d),

X35 Resistencia a la compresion del concreto

Fuente: Autores.

2. Metodologia
2.1 Base de de datos

Recopilacién de datos

Con la finalidad de poder desarrollar los modelos
matematicos, 500 datos de dosificaciones de UHPFRC con
informacion sobre el comportamiento a traccion directa
fueron recogidos de varios estudios cientificos publicados en
los ultimos 20 afios. En la base de datos se contemplan tanto
dosificaciones con un solo tipo de fibra (denominada en la
base de datos como fibra 1), como dosificaciones con
mezclas binarias de fibra (fibra 1 y fibra 2).

La presencia de variables cualitativas en la base de datos,
especificamente el tipo de fibra, se ha resuelto mediante
variables tipo dummy o dicotomicas, cuyo valor es 1 si la
fibra es del tipo considerado y 0 en caso contrario.

Las variables independientes recogidas en la base de datos,
asi como su codificacion se pueden observar en la Tabla 1.

Con la finalidad de restar posibles efectos matematicos de la
ordenacion de la fibra en la mezcla de UHPFRC, la base de datos
considerada se ha duplicado permutando la ordenacion de la
fibra. Por lo tanto, el nimero de observaciones consideradas en
el tratamiento de datos fue de 1000.

Tratamiento de datos anémalos

La deteccion y tratamiento de valores atipicos es
fundamental para construir un modelo preciso que obtenga
resultados adecuados, ya que estos datos anomalos pueden
influir mucho en el modelo resultante [33]. Por lo tanto, se
realiz6 un analisis estadistico, mediante diagramas bagplot,
de cada variable frente a la variable respuesta g para
identificar posibles valores atipicos [34]. El diagrama
bagplot es un diagrama de dispersion basado en el diagrama
"Box and whisker plot" de Tukey [35].

Sin embargo, confiar en el uso de esta metodologia sin un
analisis critico de los datos también podria ser una practica
peligrosa. Algunos de los datos sospechosos sefialados por
diagramas bagplot podrian indicar el comportamiento real de
los datos, mientras que el resto de las observaciones podrian
simplemente agruparse de forma muy préxima. La Fig. 3
muestra el diagrama bagplot para el par de variables
capacidad de absorcion de energia g (expresada en kJ/m?) y
factor fibra total )r. El grafico muestra como posibles
anomalos algunas dosificaciones con micro fibras
monofilamento de PVA (ver Fig. 2 d) cuyo diametro es
inferior a los 50 micrones, al ubicarse por fuera de la elipse.
Sin embargo, su ubicacion por fuera de la elipse se debe
unicamente al reducido valor de su didmetro, lo que conlleva
a un elevado valor de yr.

Al final de este proceso, se eliminaron 404 observaciones
de la base de datos, dejando 596 para entrenamiento y testeo
de los modelos ANN.

Normalizacion de datos

Previo al desarrollo de los modelos predictivos de redes
neuronales es necesario realizar la normalizacion de los
datos. La normalizacion de los datos elimina la posibilidad
de sesgo de la red neuronal debido a la diferente naturaleza y
magnitud de las diferentes variables consideradas [36]. En el
presente trabajo se utilizd el rango [0, 1] para Ia
normalizacion de datos, acorde a la Ec. (1).
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Figura 3. Diagrama bagplot para el par de variables capacidad de absorcion
de energia (kJ/m3) y factor fibra total (X12).
Fuente: Autores.

X = Xmin

(1

Xnorm = —x
min

xmax

donde x,0m representa al valor normalizado de la variable

X, mientras que Xmax Y Xmin representan los valores maximos y
minimos de este valor en la base de datos respectivamente.

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

Para facilitar el entrenamiento y el testeo de los modelos
de redes neuronales, la base de datos fue dividida al azar en
conjuntos de datos de entrenamiento y testeo. Se usaron el
80% de las observaciones para fines de entrenamiento y el
20% restante se empled para medir la eficiencia de los
modelos entrenados. Ambos subconjuntos contenian todos
los tipos de fibras considerados en la base de datos total.

Para evaluar el modelo matematico mientras se ajustan
sus parametros (como el nimero de neuronas en las capas
ocultas o las veces que hay que pasar los datos de
entrenamiento por el modelo), los datos de entrenamiento se
pueden dividir a su vez en un conjunto de entrenamiento y
validacion. Sin embargo, existe el riesgo de que la evaluacion
sobre el subconjunto de validacion pueda depender
enormemente de qué observaciones se hayan seleccionado
para la validacion y cudles se hayan seleccionado para el
entrenamiento de los modelos, lo que podria conducir a una
evaluacion poco confiable del modelo [32].

Una solucién habitual en tales situaciones es utilizar la
validacion cruzada tipo k-fold (ver Fig. 4). Este
procedimiento se basa en la division de las observaciones
disponibles en k particiones, planteando k£ modelos idénticos
y entrenando a cada uno usando k - / particiones como datos
de entrenamiento mientras se evalta el modelo en la particion
restante. El puntaje de validacion para el modelo empleado
es entonces el resultante del promedio de los & puntajes de
validacion obtenidos [32]. En este trabajo de investigacion se
utilizé la validacion cruzada tipo k-fold con k = 5. La
evaluacion del modelo se midié mediante la raiz cuadrada del
error cuadratico medio (RMSE por sus siglas en inglés)
promedio de las &£ modelaciones, conforme se observa en la
Fig. 4.

Division de los datos en 5 particiones
A

{
{ Il

Parlicién}{ B i entoll Vatidacion I1e
{ - -

RMSE
Validacion #1

Particion 1

RMSE

Particion 2
Validacion #2

RMSE
Validacion #3

E : Nl dnmi . RMSE
Validacion #4

Particion 4

RMSE

Particién 5 . . . . A
articion { — 6 85

Figura 4. Esquema de la validacion cruzada tipo k-fold.
Fuente: Autores.

3. Investigacion analitica
3.1 Introduccion

En los tultimos tiempos se ha producido una notoria
proliferacion de las aplicaciones de las diferentes ramas de
inteligencia artificial en una gran variedad de campos de la
ciencia. Entre las aplicaciones encontradas en el campo de la
ingenieria civil se pueden destacar la deteccion de dailos
estructurales, la optimizacion de materiales, la deteccion y
cuantificacion de recursos hidricos subterraneos y la
ingenieria de trafico [37,38]. Dentro de las aplicaciones en la
ciencia de materiales la prediccion de las propiedades del
concreto en funcion de sus componentes es una de las areas
de mayor produccion cientifica [7,39-42].

La presente investigacion emplea técnicas de regresion
basadas las redes neuronales del tipo feed-forward de una
sola capa oculta para la prediccion de la capacidad de
absorcion de energia de los UHPFRC. Para el desarrollo de
los citados modelos matematicos se utilizé el lenguaje de
programacion  estadistico R version  3.6.0  [43].
Especificamente, se utiliz6 la funcién neuralnet [44] para el
desarrollo de los modelos de redes neuronales.

3.2 Redes neuronales artificiales (ANN)

Las ANN son paradigmas de procesamiento de datos,
cuya conceptualizacion estd inspirada en las estructuras
neuronales biologicas que operan en el sistema nervioso
central de un organismo. Los modelos ANN estin
compuestos de un gran ntimero de elementos procesadores,
llamados neuronas, interconectados, recibiendo y enviando
informacién [37]. El modelo ANN mas sencillo conocido
como perceptron fue desarrollado por Rosenblatt en 1959
[45]. El perceptron esta constituido por dos entradas, una
unica neurona en la capa oculta y una salida, conforme se
aprecia en la Fig. 5 [37,45]. Para aplicaciones mas complejas,
se puede recurrir a arquitecturas de perceptron multicapa
feed-forward, que consisten en perceptrones colocados de
forma multicapa los cuales contienen una capa de entrada,
una de salida y una o mas capas ocultas.

En la Fig. 5 x1 y x2 son las variables de entrada aplicadas
a la neurona, y wil y wi2 son los pesos de la conexion para
cada conexion entrada-neurona oculta. Ademas, se agrega un
término independiente conocido como bias. La funcion de
suma ponderada calcula la entrada neta (vk) que recibe la
neurona [467], tal y como se muestra en la Ec. (2):
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n
v = Z wyx; +b 2)
i=1

Donde vk representa la regla de propagacion, que es la
suma que recibe la k-ésima neurona de la capa precedente;
wik es el peso asignado por la k-ésima neurona la conexion
con la i-ésima neurona; xi es el valor de entrada que la i-ésima
neurona transmite; y b es el bias descrito anteriormente [47].

La funcion de activacion procesa la entrada obtenida de
la funcién de suma ponderada y define la salida de la neurona.
Algunos ejemplos de funciones de activacion incluyen las
funciones lineal, rampa, tanh (tangente hiperbolica),
sigmoide logaritmica y relu (funcion de unidad lineal
rectificada) [32].

La funcién sigmoide logaritmica toma el valor calculado
por la funcién de suma ponderada (vk) y lo condensa en un
unico valor correspondiente al rango entre 0 y 1 [48]. La
presente investigacion utiliza la funcion de activacion
sigmoide logaritmica que se muestra en la Ec. (5):

1

Tre @) ®

Yj

Donde C es una constante usada para controlar la
pendiente de la region semi lineal.

Por otro lado, el proceso por el cual se ajustan los pesos
de las conexiones de la red neuronal para producir un
determinado resultado es lo que se conoce como entrenar a la
red. Este entrenamiento lo realizan los algoritmos de
aprendizaje en dos pasos principales: en el primero se asignan
pesos aleatorios a todas las conexiones entre las neuronas y
se genera un flujo hacia delante de la sefial desde la capa de
entrada hasta la de salida. El resultado se compara con los
valores reales. En el siguiente paso, los pesos y el bias en las
capas ocultas se modifican en un flujo de informacion en
sentido desde la salida hasta la entrada (es decir, de atras
hacia adelante) con el objetivo de minimizar el error. El
algoritmo de aprendizaje méas comun para el entrenamiento
de redes perceptron multicapa feed-forward es el algoritmo
de propagacion hacia atras o retropropagacion (BP por sus
siglas en inglés) desarrollado por [49]. El BP es un algoritmo
de entrenamiento basado en un gradiente descendente
iterativo disefiado para minimizar el error cuadratico medio
entre la salida real del modelo y los valores reales de
respuesta [50]. Ademads del BP existen otros algoritmos de

aprendizaje entre los que podemos destacar la
retropropagacion resiliente (Rprop). La Rprop presenta dos
ventajas principales sobre el entrenamiento con BP: menor
tiempo de convergencia y la no necesidad de una tasa de
aprendizaje (learning ratio). En la Rprop, solo se tiene en
cuenta el signo de la derivada para indicar la direccion de la
actualizacion de los pesos [50,51]. Para los lectores
interesados en mayor informacion sobre Rprop se
recomienda consultar las referencias [50] y [S1].

En el presente trabajo de investigacion se utilizd Rprop
como algoritmo de aprendizaje.

3.3 Evaluacion del desemperio de los modelos matemadticos

La precision del modelo ANN desarrollado en este
estudio se evaluo utilizando seis evaluadores de rendimiento
estadistico diferentes: el error absoluto medio (MAE), la raiz
del error cuadratico medio (RSME), la relacion entre el
RSME vy la desviacion estandar de los datos medidos (RSR),
el error de sesgo medio normalizado (NMBE), la eficiencia
de Nash-Sutcliff (E), y coeficiente de determinacion multiple
(R?). La formulacién matematica de estos indicadores
estadisticos se puede observar en las Ecs. (4) - (8)
respectivamente.

n
1
MAE = ;Zlai - &ll
i=1

“4)
n
(- 6)?
_ i=1\"1 4
RMSE = - )
RSR = RMSE
I . £ N2 (6)
n i=1(a — ;)
1gn
=y (a. — a)
NMBE(%) = "ﬂ% x 100 ™)
i
ZnZI(al‘ - ai)z
R?=1-="2"0——- (8 8

Donde: a es el valor real de la respuesta; 4 representa el
valor promedio de los valores reales, 4 es la respuesta
estimada por el modelo y n es el numero total de
observaciones del conjunto de datos.

El estadistico MAE sirve para cuantificar la precision de
un modelo comparando los valores predichos frente a los
reales. Para un sistema predictivo perfecto el valor 6ptimo de
MAE es cero [38]; El RMSE es uno de los indices
estadisticos mas frecuentes para la valoracion de modelos
predictivos [52]. EI RMSE compara los valores estimados
con los valores reales y calcula la raiz cuadrada del error
residual promedio. Un valor de RMSE de cero indicaria un
sistema predictivo perfecto [53]; El parametro estadistico
RSR incluye los beneficios del estadistico RMSE
incorporando un factor de normalizacion. A menor valor de
RSR mejor es la prediccion del modelo [52]; El NMBE
suministra informacion sobre el sesgo medio en las
estimaciones de un modelo. Un NMBE negativo indica una
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prediccion excesiva y un NMBE positivo indica una
prediccion insuficiente del modelo [54]; El coeficiente de
determinacion (R2) refleja la bondad del ajuste del modelo a
la variable que quiere explicar [55]. Un valor R2 cercano a la
unidad indica una buena asociacion entre los valores
observados y los calculados. Un uso combinado de las
métricas de puntaje narradas anteriormente puede
proporcionar una estimaciéon imparcial de la capacidad de
prediccion de los modelos matematicos [53].

Tabla 2.
Dosificaciones y resistencia a la compresion de UHPC (sin fibras).

UHPC C SF SCM1 SCM2 W HRWR SS  f2s(MPa)
Dl 1 0.083 0.498 0.530 0.338 0.033 1.365 138
D2 1 0.167 0.537 0349 0.343 0.035 1.393 156
D3 1 0.250 0.508 0.280 0.351 0.035 1.358 159
Fuente: Autores.
Tabla 3.
Tipos y caracteristicas de las fibras empleadas en la campafia experimental.
Fibra Tipo dr(mm) Ir(mm) Res. Traccion
(MPa)
Fl1 Metalica recta 0.20 13 2600
F2 Metalica recta 0.20 6 2600
F3 Metalica hook end  0.50 35 2000
F4 Metalica hook end  0.75 60 1600
F5 Metalica twisted 0.50 13 1700
F6 Polietileno 0.67 50 650
F7 Polipropileno 0.72 48 550
F8 PVA 0.025 6 1600

Fuente: Autores.

Tabla 4.
Dosificaciones consideradas en la campafia experimental.
N UHPC F1 F2 F3 F4 F5 Fé6 F7 F8

1 D2 1% - - - - - - -
2 D2 - 1% - - - - - -
3 D2 - - 1% - - - - -
4 D2 - - - 1% - - - -
5 D2 - - - - 1% - - -
6 D2 - - - - - 1% - -
7 D2 - - - - - - 1% -
8 D2 - - - - - - - 1%
9 D2 2% - - - - - - -
10 D2 - 2% - - - - - -
11 D2 - - 2% - - - - -
12 D2 - - - 2% - - - -
13 D2 - - - - 2% - - -
14 D2 - - - - - 2% - -
15 D2 - - - - - - 2% -
16 D2 - - - - - - - 2%
17 DI 2% - - - - - - -
18 DI - - - 2% - - - -
19 DI - - - - - 2% - -
20 DI - - - - - - 2% -
21 D3 2% - - - - - - -
22 D3 - - - 2% - - - -
23 D3 - - - - - 2% - -
24 D3 - - - - - - 2% -
25 D2 1% - - - - 2% - -
26 D2 - - - 1% - 2% - -

Fuente: Autores.

4. Investigacion experimental
4.1 Materiales

Para la campaiia experimental se usaron tres dosificaciones
diferentes de concretos de ultra altas prestaciones (UHPC) cuyas
dosificaciones y propiedades se muestran en la Tabla 2.

Ademas, la campaiia experimental considero diferentes tipos
de fibras cuyas caracteristicas se presentan en la Tabla 3.

Por tltimo, las dosificaciones de UHPFRC consideradas
para el ensayo a traccion directa se presentan en la Tabla 4,
donde el contenido de fibras se expresa en % sobre el volumen.

4.2 Configuracion del ensayo de traccion directa

La geometria del cuerpo de prueba dogbone, asi como la
configuracion del ensayo se establecié de acuerdo con el JSCE-08 [56]
conforme se puede observar en la Fig, 6. La seccion del vastago de los
cuerpos de prueba 30 x 30 mm? siendo su longitud de 80 mm. La
alineacion de la configuracion de traccion se verificod cuidadosamente
antes de probar usando una plomada. Las muestras se instalaron con
cuidado para evitar cualquier influencia de excentricidad. Se us6 una
maquina de prueba universal que realiza el control de desplazamiento
auna velocidad fija de 0.5 mm/min de acuerdo con JSCE-08 [56]. Las
condiciones de contorno en ambos extremos de la configuracion del
ensayo de traccion fueron fijas. Se instalaron dos LVDT
(transformadores diferenciales variables lineales) en ambos lados de la
muestra del dogbone, para medir su alargamiento. El valor promedio
de los dos LVDT se us6 para el calculo del alargamiento unitario (g,c)
y la capacidad de absorcion de energia g.

5. Resultados y discusion
5.1 Arquitectura de la red neuronal

Seleccionar la arquitectura del modelo de redes neuronales, en
nuestro caso el numero de neuronas en la capa oculta es el primer paso
importante en el desarrollo del modelo. La Fig. 7 representa el efecto del
numero de neuronas de la capa oculta en el valor del RMSE obtenido
durante el entrenamiento con validacion cruzada tipo k-fold. Debe
destacarse que la Fig. 7 solo representa el valor de RMSE
correspondiente a la asignacion de pesos iniciales de mejor rendimiento
de entre las 100 probadas para cada una de las arquitecturas calculadas.
De acuerdo con esto, el mejor valor promedio del RMSE en la
validacion se logro cuando se cuenta con tres neuronas en la capa oculta,
por lo que se selecciond el modelo presentado en la Fig, 8.

Figura 6. Cuerpo de‘prueba dogbone y configuracion del ensayo de traccion
directa conforme a JSCE-08 [56]
Fuente: Autores.
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Figura 7. Promedio de la raiz del error cuadratico medio (RMSE) versus el
numero de neuronas en la capa oculta en los subconjuntos de datos de
entrenamiento (E) y validacion (V).

Fuente: Autores.
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Figura 8. Modelo de redes neuronales desarrollado con neuralnet para
predecir la capacidad de absorcion de energia (g) de los UHPFRC
Fuente: Autores.

Sin embargo, el valor RMSE minimo de 17.05 kJ/m?
alcanzado para esta configuracion parece un error todavia
muy alto teniendo en cuenta que el valor promedio de la base
de datos es de 50.63 kJ/m®. Una forma habitual de mejorar el
rendimiento de la red neuronal consiste en pasar los datos de
entrenamiento a través de la red varias veces [32]. Para
determinar las veces necesarias (epochs), se vuelve a utilizar
la validacion cruzada tipo k-fold. La Fig. 9 representa el valor
promedio de RSME en la validacion &-fold versus el nimero
de epochs. Después de este analisis se decidié adoptar el
modelo representado en la Fig. 8 entrenado 41 veces con los
datos de entrenamiento, pues a partir de este numero no hay
mejoras en el rendimiento del modelo.

Subconjunto
@ E
e

0 M0 20 30 40 50
Epoch
Figura 9. Valor de RMSE versus niimero de veces que se pasan los datos de
entrenamiento por la red para los subconjuntos de datos de entrenamiento
(E) y validacion (V).
Fuente: Autores.

5.2 Evaluacion del modelo

Los valores obtenidos de los parametros estadisticos
utilizados para la evaluacion de los modelos de redes
neuronales se presentan en las Tabla 5.

Tabla 5.
Evaluacion de los modelos ANN sobre los conjuntos de entrenamiento y
testeo

Datos MAE RMSE RSR NMBE R?
Entrenamiento 7.345 9.788 0.363 0.006% 0.868

Testeo 7.641 9.842 0423  -2.725%  0.823
Experimentales 4.887 4.887 0.360 -21.741% 0.890

Fuente: Autores.

Los valores de los indices de evaluacion sobre los subconjuntos
de entrenamiento mediante validacion cruzada tipo k-fold y testeo
fueron similares. Esto demuestra el correcto desempefio de la
validacion cruzada k-fold durante el entrenamiento de la red.

La Fig. 10 muestran la comparativa entra los valores
reales y los predichos por los modelos de redes neuronales.

5.3 Discusion

Los modelos de redes neuronales propuestos constituyen
una herramienta matematica precisa para la prediccion de la
capacidad de absorcion de energia de los UHPFRC
reforzados con hasta dos tipos distintos de fibras.

Datos de entrenamiento Datos de testeo y experimentales
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Figura 10. Graficos de valores reales de capacidad de absorcion de energia
versus predichos por el modelo en los subconjuntos de datos de
entrenamiento, testeo y experimentales.
Fuente: Autores.
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Acorde a los resultados de la evaluacion del modelo
mostrados en la Tabla 5, se puede concluir que el modelo
propuesto es valido para la prediccion de la capacidad de
absorcion de energia de los UHPFRC, incluso cundo se trata
de datos experimentales diferentes a los de entrenamiento y
testeo. Sin embargo, es importante destacar que en este caso
el modelo tiende a sobre estimar los valores de g, de acuerdo
con el dato de NMBE presentado en la Tabla 5. Este
problema afecta especialmente a aquellas mezclas que no
presentan endurecimiento por deformacion y por tanto su
valor real de g es nulo.

El modelo propuesto puede ser de gran utilidad en el
desarrollo de nuevas dosificaciones de UHPFRC ya que
permite preseleccionar para la campafia experimental las
combinaciones de componentes (como por ejemplo las fibras
disponibles) que obtengan los mejores resultados en el
modelo al menor costo. Esto permitiria reducir el tiempo y
costo necesarios para la campafia experimental.

6. Conclusiones y futuras lineas de investigacion

El presente trabajo analiz6 la viabilidad del empleo de
modelos de redes neuronales en la prediccion de la capacidad
de absorcion de energia de los UHPFRC sometidos a traccion
directa con hasta dos tipos de fibras diferentes. Con base en
los resultados obtenidos pueden extraerse las siguientes
conclusiones:

1. El modelo de regresion propuesto demostré su alta
precision en la prediccion de la capacidad de absorcion
de energia del UHPFRC sometido a traccion directa.
Los valores obtenidos en los indices estadisticos de
evaluacion (MAE, RMSE, RSR, NMBE, R?) en el
conjunto de datos de testeo fueron de 0.764, 0.738,
0.876 y 0.803 respectivamente.

2. La arquitectura de red neuronales seleccionada
mediante validacion cruzada tipo k-fold cont6 con tres
neuronas en la capa oculta.

3. Losresultados de evaluacion del modelo sobre los datos
experimentales modelos de regresion basados en redes
neuronales obtuvieron mayores valores de correlacion
R? que incluso los medidos en los subconjuntos de
testeo. Sin embargo, el valor de NMBE indica que en
los datos experimentales el modelo tiende a sobre
estimar los resultados.

4.  En general, los resultados de validacion del modelo en
los datos experimentales corroboran la versatilidad del
modelo para ser empleado en nuevos datos.

5. El modelo desarrollado puede ser de gran utilidad en
futuras investigaciones de nuevas dosificaciones de
UHPFRC ya que permite seleccionar para la campafia
experimental aquellas combinaciones de fibras y
materiales disponibles que, al menor costo, obtengan
los mejores resultados en el modelo. Esto permitiria
reducir los recursos necesarios para la campafia
experimental.

Futuras trabajos de pesquisa a desarrollar incluyen el uso
de otras metodologias de inteligencia artificial, como por
ejemplo random forest y boostrapping para la prediccion de
otras propiedades de los UHPFRC como el mddulo de
elasticidad y las propiedades de durabilidad. La finalidad de
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estas investigaciones es la de ofrecer modelos matematicos
que ayuden a la investigacion y desarrollo de estos concretos
especiales, reduciendo costes de la campafia experimental
necesaria.
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