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INTRODUCCION

del concreto permite hacer que el concreto encuentre estos
requerimientos. Sin embargo, aunque hay manera de optimi-
zar matematicamente el problema en muchos criterios, los

Esta investigacion aborda la estimacion de dosificaciones de
mezclas de concreto reforzado con fibras metalicas usando

Algoritmos Evolutivos, basados en la técnica de los Algo-
ritmos Genéticos (AG). Se requiere en algunos concretos de
un comportamiento de desempefio correspondiente a un am-
biente aplicado, y hoy en dia, el progreso de la tecnologia

cuales estan representados por funciones objetivos, el pro-
blema de decision es multivariado y una amplia variedad de
dosificaciones como soluciones son posibles (Siddique &
Khan, 2011).
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El problema de la dosificacién es un problema complejo
que no se puede resolver por los métodos habituales de pro-
gramacion lineal y no lineal. Adicionalmente, la dosificacién
de las mezclas de concreto se realiza en el caso de los concre-
tos de resistencia normal, usando protocolos suficientemente
probados, pero para concretos de alta resistencia, la dosifica-
cion es en general ain del tipo de prueba y error, existiendo
algunos pocos métodos sugeridos en la literatura especializa-
da (Martinez, 2008). Para ambos casos, es decir, concretos de
resistencia normal y de alta resistencia, los métodos de dise-
flo usados conllevan a un tnico disefio de mezclas (Sanchez,
2000; ASOCRETO, 2010). Por otro lado, la determinacién
adecuada de fibra (cantidad, morfologia, didmetro y longi-
tud), como refuerzo del concreto, frecuentemente ha sido
definida de manera experimental, estando su optimizacién
limitada por los recursos a utilizar, como la cantidad de fibra,
el costo de ensayos de laboratorio, y el tiempo, entre otros
(Holschemacher et al., 2006). El requerimiento de adiciones
minerales como las cenizas volantes, el humo de silice y la
escoria de altos hornos en concretos de prestaciones especi-
ficas conlleva también a que sus dosificaciones sean deter-
minadas de manera experimental (Siddique & Khan, 2011).

Los AG son algoritmos de optimizacion, aprendizaje y
btisqueda basados en el mecanismo de la seleccién natural
y la genética natural, y se ha comprobado su efectividad en
aplicaciones en el campo de la ingenieria, especialmente para
problemas de combinacién. Dado que la dosificacién de las
mezclas de concreto no es solamente un tipo de problema de
combinacién, sino también de optimizacién combinatoria y
compleja que involucra variables numéricas y cualitativas,
es entonces una buena razén aplicar en este caso los AG, a la
par de que la dosificacién del concreto posiblemente induzca
a la aparicion de céalculos en funciones dificiles de evaluar
o de altos errores de medicion (Noguchi et al, 2003). Setién
et al. (2006) ratifican el problema en la determinacion de las
propiedades del concreto a partir de las dosificaciones de la
mezcla, y sugieren la introduccion de técnicas basadas en el
uso de Redes Neuronales Artificiales (RNA), dada la com-
plejidad e incertidumbre de los factores alli involucrados.

MEeTODOLOGIA

Para el desarrollo de la investigacion se elabora un Modelo
Evolutivo Hibrido, denominado asi en razén de la estructura
del Modelo Evolutivo basado en AG que incorpora un Mo-
delo Neuronal basado en RNA. El AG se usa como un Sis-
tema de Dosificacion, mientras la RNA, disefiada como un
Sistema de Estimacion, en este caso como componente de la
estructura del sistema de dosificacién, se usa como Funcion
de Estimacion. El procedimiento metodolégico, la definicion
de sus elementos y sus operadores genéticos, las bases funda-
mentales, y los detalles de construccién de un Modelo Evo-
lutivo basado en AG son determinados por Goldberg (1989).
En su funcionamiento tipico, los AG requieren de elementos

iniciales como una poblacion posible y potencial de solucio-
nes, la aplicacion de operaciones genéticas, la determinacién
de una funcion de evaluacion o de adaptacion al medio, y el
mecanismo de evaluacién a esa adaptacioén o supervivencia
mediante una penalizacion. En adicion, se requiere incorpo-
rar operaciones de restriccion y ajuste, para aproximar el Mo-
delo Evolutivo al problema que se quiere simular.

POBLACION INICIAL

Se plantea un conjunto que describa el sistema de dosifica-
cién en el disefio de mezclas de concreto reforzado con fi-
bras metalicas. La dosificacion del concreto consiste en la
determinacién de las proporciones en que han de mezclarse
los componentes que lo constituyen. Dado que el concreto
esta constituido por diversos materiales, no existe una tinica

Atributo
. variable
Unidad ( A
. R cualitativa
Variable (VELEL]]
o .. representada
cuantitativa) .
como variable
discreta)
Contenido de cemento* Kg/m? -
Tipo de cemento - Tipos I, I, 11l IV, V
Contenido de humo de silice! Kg/m? -
Contenido de cenizas volantes* Kg/m? -
Contenido de escoria® Kg/m? -
Contenido de aguat Kg/m? -
Contenido de agente retenedor Kg/m? -
de agua?
Tipo de agente retenedor de - Plastificante,
agua Superplastificante
Contenido de arena® Kg/m? -
Origen de procedencia de la - Rio, Cantera
arena
Contenido de Grava! Kg/m? -
Origen de procedencia de la - Rio, Cantera
grava
Origen geoldgico de la grava - Perfil litologico
1,0, 0
Tamafio maximo del agregado mm -
Contenido de agente inclusor Kg/m? -
de aire!
Contenido de fibra metalica* Kg/m? -
Tipo de fibra metalica - Tipo I, I, llly IV
Longitud de la fibra mm -
Relacién de aspecto de la fibra Adimensional -
! Los contenidos de los materiales estan expresados en Kg por m® de
mezcla de concreto.

Tabla 1. Variables relevantes del problema de dosificacién, consideradas
en el Sistema de Dosificacion. Fuente: Elaboracion Propia.
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. fc<30 [30<fc<|60<fcs<
Variable
MPa 60 MPa 95 MPa
Cemento 250-400 | 300-600 350-700 | 420-800
Tipo de 0-1
Cemento!
Humo de Silice? 0-380 0-120 0-120 0-160
Cenizas 0-120 0-180 0-180 0-240
Volantes?
Escoria* 0-160 0-240 0-240 0-320
Agua® 125-200 | 140-280 155-315 175-335
Fluidizante® 0-5 0-7,5 0-8,75 0-10
Tipo de 0-1
Fluidizante’
Arena 600-900 | 600-1100 | 450-850 | 450- 1000
Procedencia® 0-1
Grava 800-1250 | 800-1300 | 800 - | 800-1400
1350
Procedencia® 0-1
Tamafio 9,57 -19,05
Méximo
Origen 0-1
Geoldgico®
Inclusor de 0-0,8 0-1,2 0-14 0-1,6
Aire'!
Fibra 15,72 - 31,44 -131,44 - 39,30 -
78,60 157,20 157,20 157,20
Tipo de Fibra®? 0-1
Longitud 30-60
Relacién de 50-80
Aspecto
! Se generan cinco clases mutuamente excluyentes; * hasta un 20% de reemplazo;
3 hasta un 30% de reemplazo; * hasta un 40% de reemplazo; ° control de la relacién
W/B ~ 0,5; ¢ hasta una dosificacion del 1,25% por peso de cementante; ” se
generan dos clases mutuamente excluyentes; ° se generan dos clases mutuamente
excluyentes; ° se generan dos clases mutuamente excluyentes; ' se generan tres
clases mutuamente excluyentes; ' hasta una dosificacion del 0,2% por peso de
cementante; '* se generan cuatro clases mutuamente excluyentes.

Tabla 2. Limites minimo y maximo, en la matriz de limites, para definir la
construccion de la poblacidn inicial en concretos fibrorreforzados, para
cuatro rangos de resistencia a la compresidn f'c.

Fuente: Elaboracion Propia.

dosificacion posible para obtener una resistencia a la com-
presion f’c (se toma esta propiedad mecanica, en razén al
cumplimiento en las especificaciones de construccién), sino
que hay un rango de dosificaciones posibles que responden a
esa misma propiedad mecénica. Por esta razon, la poblacién
inicial se define a partir de dos aspectos: las variables a con-
siderar dentro de la dosificacién y los limites del rango para
cada variable. Con respecto al primer aspecto, las variables
consideradas como relevantes del problema de dosificacién
son mostradas en la Tabla 1.

Se crea una matriz de limites para cada variable conside-
rada en la dosificacion, en la cual se definen el valor minimo

Variable Variable Variable Variable
Cemento: 5 Agua: 2,5 Grava: 5 Fibra: 7,86
Tipo de Cemento: 0 | Fluidizante: 0,1 | Procedencia: Tipo de
0 fibra: 0
Humo de Silice: 5 Tipo de Tamafio Longitud: 5
Fluidizante: 0 Maximo: 0,25
Cenizas Volantes: 5 Arena: 5 Origen Relacion de
Geoldgico: aspecto: 5
0-1
Escoria: 5 Procedencia: 0 Inclusor de
Aire: 0,01

Tabla 3. Valores asignados a cada variable en el Vector Distancia Fuente:
Elaboracion

Multicapa, Feedforward —

Arquitectura: Blackpropagation.

Conjunto de

. 611 vectores de informacidn.
Entrenamiento:

Aleatoria, en tres conjuntos:
Entrenamiento, Prueba y
Validacion.

Division Interna de
Datos:

30 neuronas representando
12 variables cuantitativas y 18
variables cualitativas.

Capa de Entrada:

Tres capas ocultas con 25,15y

Capas Ocultas: .
5 neuronas, respectivamente.

1 neurona representando la
variable a estimar, f'c.

Capa de Salid a:

Algoritmo de
Aprendizaje:

Levenberg — Marquardt
(Lourakis, 2005)

Indicador de

~ Error Cuadrado Total
Desempeio:

Tabla 4. Caracteristicas de la RNA seleccionada como Sistema de Estima-
cién de la resistencia a la compresion f'c, usada como funcién de estima-
cién, en el AG propuesto.

Fuente: Elaboracién Propia.

y el valor maximo de cada una de ellas, basados en trabajos
realizados con anterioridad sobre optimizaciéon de compo-
nentes de dosificaciones de concreto (Will et al., 2008; Yeh,
2009; Chen & Wang, 2010), y la recopilacién de 601 disefios
de mezclas en un sistema de dosificacion de datos experi-
mentales reportados en la literatura especializada (Gonzélez,
2014). Se muestra en la Tabla 2, la matriz de limites para la
poblacioén inicial en concretos para cuatro rangos de resisten-
cia a la compresién f’c.

Para la aplicacién de los operadores genéticos se requiere
la definicion de una funcién distancia, con el fin de identificar
en los posibles individuos seleccionados (soluciones
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seleccionadas) si existen diferencias significativas entre
ellas desde el punto de vista de sus componentes genéticos,
es decir, la configuracién del “cromosoma”. La funcién
distancia se muestra en la Tabla 3.

FUNCION DE ESTIMACION

Como funcién de estimacion, se usa un sistema de prediccion
basado en un modelo neuronal artificial, entrenado para la
estimacion de la resistencia a la compresién, dada una dosifi-
cacién de acuerdo con las variables de entrada consideradas
en la Tabla 1. El modelo neuronal artificial consistié de una
RNA, con arquitectura multicapa, que responde a un proble-
ma de decision de dimensién 30 (resultante de las 19 varia-
bles mostradas en la Tabla 1), del cual considera 12 variables
referidas a las cantidades de los materiales y 18 variables
referidas a atributos o cualidades de los materiales, y cuyo

Training: R=0.99727

200F

C  Data

150+

100+

Output~=0.99"Target+0. 41

50¢

50 100 150 200
Target

Test: R=0.9889

¢

180F

© Data
160r Fit [

1404 = Y=T 1

120} o ]
100} |
30¢ 1

Output~=0.97"Target+2 6

40} 1

50 100 150
Target

desempefio se evaluo con el coeficiente de correlacion lineal
R. Para el entrenamiento de la RNA, se construy6 un conjun-
to de entrenamiento conformado por 611 disefios de mezclas
conducentes a una resistencia a la compresion f’c, recopila-
dos de la literatura especializada (Gonzélez, 2014). Ademas,
se emplearon diferentes arquitecturas (capas ocultas y niime-
ros de neuronas en las capas ocultas) y diferentes algoritmos
de aprendizaje feedforward — blackpropagation. Como len-
guaje de programacion del algoritmo de la RNA se usa MAT-
LAB® & SIMULINK® para ambiente WINDOWS® (The
MathWorks Inc, 2008), y la codificacion se ha basado en el
Neural Network Toolbox del lenguaje mencionado (Beale et
al., 2012). La RNA seleccionada como sistema de estimacion
correspondio a una red multicapa con las caracteristicas mos-
tradas en la Tabla 4. El Factor de Correlacion R es mostrado
en la Figura 1.

Validation: R=0.93119

140 C Data g

Output~=0.95"Target+3.5

All: R=0.98619
200 T T T
O Data o
= s
T 1s0pl =1 - ]
@
2
m
t— O
3
%j 100 1 1
i <
5
=
=
O 50 4
50 100 150 200
Target

Figura 1. Factor de Correlacion Lineal, para la RNA usada como funcién de estimacion, para los conjuntos de Entrena-
miento, Prueba, Validacidn, y con Total de Datos Fuente: Elaboracion propia, 2015.
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RESTRICCIONES Y FUNCIONES DE AJUSTE

El objetivo de los AG en esta investigacion es proponer la
dosificacion en mezclas de concreto reforzados con fibras
metalicas que satisfaran un valor de resistencia a la compre-
sion requerida. De igual manera, se respeta un nimero im-
portante de restricciones propias del proceso de disefio de la
mezcla, como se hace en los procedimientos protocolarios
de esta actividad. Se plantean funciones para realizar las si-
guientes restricciones y funciones de ajustes (ASOCRETO,
2010): Control Volumétrico (1,00 m?), Relacion Agua Total /
Cementante (0,40-0,60), limitacién en el uso de aditivos qui-
micos, limitacion en el reemplazo del cemento por materiales
cementantes y limitacion en el tamafio maximo del agregado
grueso debido al tamaiio de la fibra metalica empleada.

FuncioN OBJETIVO Y FUNCION DE PENALIZACION

Se usa una funcion de evaluacién para multiples criterios:
la Resistencia a la Compresién, el Asentamiento del Cono de
Abrams, el Control Volumétrico, la Relacién Agua Total/Ce-
mentante, la limitacién en el uso de los aditivos quimicos,
la limitacion en el reemplazo del cemento por materiales ce-
mentantes, el tamafio maximo del agregado como funci6n del
didmetro de la fibra, y el Asentamiento del Cono de Abrams
como funcién de la cantidad de agua, del tamafio méaximo
del agregado y del tipo del agregado, esquematizado en la
representacion de la Ecuacién 1:

S(50D) = [ iociin [(f '~ Objetivo),( Slump - Objetivo ),(1 - Vol
( 0,5 - %),(0,00625 - Hiﬂgi )( 0,001 -%),( 0,1 - %),( 0,15 - %4 )( 0,2 - G%FS ),

Foia (VD)) - TMA,

T™MA

(L,)-TMA, f,

Donde f(sol) es la funciéon de evaluacién para cada
solucion representada en una dosificacién propuesta; sol
es la dosificacion propuesta, f, . . es una funcién de
penalizacion que permite calificar (premiar o castigar el
criterio en la solucion), f’  es la resistencia a la compresion
que aportara la solucién, Slump es el Asentamiento del Cono
de Abrams que aportard la solucién, el término Objetivo
corresponde para cada propiedad el valor buscado, Vol
es el volumen aportado por la dosificacion de la mezcla, W,
es el contenido total de agua, B es el contenido de material
cementante, HWR es el contenido de agente retenedor de
agua, AE es el contenido de agente inclusor de aire, SF
es el contenido de humo de silice, FA es el contenido de
cenizas volantes, GBFS es el contenido de escoria, fTM NG
el tamafio maximo del agregado en funcién del volumen de
fibra y del didmetro de la fibra, V, y D, respectivamente, y
de la longitud de fibra L, TMA es el tamafio maximo del
agregado, y f es el Asentamiento del Cono de Abrams

SLUMP
en funcion del contenido de agua total Wy del tamafio

lump
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maximo y del tipo de agregado. La penalizacion es realizada
a partir de una funcién continua formada por segmentos
de recta en forma de embudo, la cual en los extremos tiene
un valor de altura, disminuyendo hacia el centro hasta un
valor de cero. La funcién tiene como objetivo premiar los
valores en el segmento central con cero y castigar con valores
progresivamente mayores hacia los extremos.

OPERADORES GENETICOS

Como operadores de seleccion o reproduccién (Gil, 2006)
se usan Ruleta y Muestreo Universal Estocastico; como ope-
radores de cruce (Gil, 2006) se usan Cruce Uniforme, Heu-
ristico y Aritmético; por Recombinacién Intermedia y para
Permutacion se usa Mapeamiento Parcial y de Ciclo, y como
operador de mutacién (Davis, 1991) se usa No Uniforme y
Uniforme.

ARQUITECTURA DEL MODELO
EVOLUTIVO

En el laboratorio computacional del Grupo de Aplicaciones
de Matematica e Inteligencia Artificial de la Facultad de
Ciencias Exactas y Tecnologia — Universidad Nacional de
Tucuman, localizada en San Miguel de Tucuman (Argenti-
na), se elaboré un modelo basico de Algoritmos Genéticos,
para el problema de dosificacién en mezclas de concreto no

Mezcla )’

)

(TMA,W,) - Stump |

reforzadas, cuyos resultados fueron analizados usando indi-
cadores de comparacion entre un sistema de dosificacion de
datos experimentales reportados y el de los resultados obteni-
dos por el modelo mencionado (Gonzalez et al., 2009). Este
modelo fue modificado, complementado y adaptado al pro-
blema de dosificaciones de mezclas en concretos reforzados
con fibras, en las instalaciones de la Universidad del Valle,
localizada en Santiago de Cali (Colombia); las adaptacio-
nes correspondieron a la incorporacién de las caracteristicas
especificas relacionadas con la generacién de la poblacién
inicial, la funcién de estimacion, las restricciones y las fun-
ciones de ajustes, la funcion objetivo y de penalizacion, y los
operadores genéticos, mencionados con anterioridad. Para el
modelo evolutivo basado en algoritmos genéticos se elabora-
ron un conjunto de programas de computador usando como
lenguaje de programacion para su escritura MATLAB® para
ambiente Windows® (The MathWorks Inc, 2008); la codifi-
cacion se baso en el Genetic Algorithm Toolbox del lengua-
je mencionado (The MathWorks Inc, 2004). El conjunto de
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programas computacionales se estructuré en una compleja
arquitectura consistente de siete médulos de primer orden,
que comprende un programa principal para dar inicio a los
algoritmos genéticos y seis programas auxiliares; veinticinco
moédulos de segundo orden, dispuestos a manera de libreria
para el programa principal; los médulos del primer orden,
cuya funcionalidad es realizar todas las operaciones simula-
das computacionalmente de un proceso de evolucion.

RESULTADOS Y DISCUSION

El modelo evolutivo basado en algoritmos genéticos se eje-
cuté para solucionar dosificaciones de mezclas de concreto
reforzados con fibras, con requerimientos de resistencia a la
compresion de 21, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90 y 100 MPa. A
manera de ejemplo, en este documento se muestran algunos
resultados para la simulacion realizada, considerando en el
disefio de la mezcla cemento Tipo I: superplastificante como
agente retenedor de agua, arena procedente de rio, grava pro-
cedente de cantera y perfil litolégico I y fibra metélica tipo
Hooke-end de longitud 30 mm y relacién de aspecto 80. Para
cada resistencia mencionada, se consideraron tres tipos de
adiciones minerales a saber: en la primera, se consider6 ceni-
zas volantes, en la segunda se consideraron cenizas volantes
y escoria, y en la tercera se consideré humo de silice (Figura
2).

Dosificacién - Modelo Evolutive AG, f'c = 21 MPa, con Dosificaci Madel

Para el andlisis de los resultados, se presentan algunos in-
dicadores de comparacién entre el sistema de dosificacion
de los datos experimentales reportados y el de los resultados
obtenidos por el Modelo Evolutivo (Figura 3). De la misma
manera, se toman como indicadores de comparacion relacio-
nes entre los materiales cementantes y el volumen de fibra
empleados en las dosificaciones (Figura 4).

Los resultados de estas comparaciones muestran que los
pardametros del material mencionados tienen una similitud de
tendencia para ambos sistemas, de la siguiente manera:

* Con respecto al contenido de material cementante
(total de cemento, humo de silice, cenizas volantes y
escoria) (Fig. 3), se observa en ambos sistemas de do-
sificacion que este parametro se incrementa para ma-
yores requerimientos de resistencia, coincidiendo con
Will et al. (2008), y Yeh (2009).

+  Conrespecto a la relacion del contenido de agua total/
contenido del material cementante (W/B) (Fig. 3), se
observa en ambos sistemas de dosificacion que este
parametro se comporta con la relacién clasica f’c vs
W/B (ASOCRETO, 2010), en la cual, a medida que se
incrementa el valor del pardmetro, la resistencia a la

compresion disminuye, coincidiendo con Will et al.

(2008), y Yeh (2009).
»  Con respecto a las distribuciones de frecuencia para
la relacién entre los contenidos de adiciones minera-

Cenizas Volantes

30 MPa, con adicion de Humo de Silice

Evolutivo AG, f'c = Dosificaciones - Modelo Evolutive, f'c = 40

MPa, con adicién de Humo de Silice

T s
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Figura 2. Dosificaciones obtenidas para casos especificos de resistencia a la compresion f’c. Fuente: Elaboracion propia, 2015.
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Figura 3. Indicadores de comparacion entre el sistema de dosificacion de los datos experimentales reportados y el de los resul-
tados obtenidos por el Modelo Evolutivo. Fuente: Elaboracién propia, 2015.
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les (contenidos de humo de silice, cenizas volantes y
escoria) total y especificos y el contenido del material
cementante (Fig. 4), se observa en ambos sistemas de
dosificacion que este parametro tiene tendencias simi-
lares. En particular se hacen las siguientes apreciacio-
nes:
* El sistema de dosificacion propuesto por el AG se
caracteriza por emplear reemplazos del cemento

por cantidades controladas de adiciones minerales,
de una manera similar a como se realiza en el siste-
ma de dosificacion reportado.

* El sistema de dosificaciones propuesto por el
AG sigue una tendencia similar en cuanto a
los porcentajes de reemplazo para cada adicién
mineral, mostrando un nimero importante de
dosificaciones para reemplazos entre el 12-15%
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para humo de silice, el 20-22% para cenizas
volantes, y alrededor del 25% para escoria, lo cual
concuerda con los valores maximos sugeridos en la
literatura, para cada caso (Siddique & Khan, 2011).

* El sistema de dosificaciones propuesto coinci-
de en reemplazos especificos reportados en otras
investigaciones, como se detalla en la Figura 4,
coincidiendo con Ujhelyi & Ibrahim, 1991, Hoo-
ton 1993, Joshi et al., 1993, Babu & Kumar, 2000,
Wainwright & Rey, 2000, Wong & Razak, 2005,
Koksal et al., 2008, y Yeh, 2009.

Con respecto a otros modelos evolutivos para el mismo
objetivo, se reportan en la literatura modelos basados en al-
goritmos genéticos, estrategias evolutivas o programacion
evolutiva, para encontrar soluciones en la dosificacion de
mezclas de concretos sin/con adiciones minerales, y sin/con
aditivos quimicos (uso de plastificantes principalmente), y
usando funciones de estimacion u otras técnicas de inteligen-
cia artificial, referidas a las cantidades de la materia prima a
usar (Noguchi et al., 2003, Ozgan & Oztiirg, 2007, Will et
al. 2008, Yeh, 2009, Chen & Wang, 2010). Se resalta que no
existen desarrollos sobre estos modelos evolutivos y en par-
ticular hibridos, para encontrar soluciones en la dosificacién
de mezclas de concretos reforzadas con fibras.

CONCLUSIONES

El modelo genera un conjunto de posibles dosificaciones, las
cuales son evaluadas en la estimacién de la resistencia a la
compresion y categorizadas de acuerdo con el resultado obte-
nido, para ser escogidas como las mejores propuestas de do-
sificacién acorde a la propiedad mecanica requerida. Las pro-
puestas son sometidas a modificaciones, usando operaciones
genéticas, para encontrar otras dosificaciones que cumplan
con el mismo objetivo de alcanzar la propiedad mecéanica.
Los resultados muestran una alta cantidad de propuestas de
dosificaciones de mezclas de concreto reforzadas con fibras,
las cuales evidencian indicadores de similitud en la tenden-
cia de diversos parametros del material, asi como una simili-
tud en el contenido de materiales relevantes de comparacién
como el contenido del material cementante y del contenido
de agua total, al ser comparada con un sistema de dosifica-
ciones experimentales reportadas. Los resultados del modelo
evolutivo permiten trazar las siguientes conclusiones:

* Se abre una futura agenda de investigaciéon con las
propuestas de dosificaciones de las mezclas, con la
cual puede realizarse un andlisis interesante para con-
formar clasificaciones como concretos con adiciones
simples, binarias y terciarias, entre otras.

* El modelo evolutivo puede ser ajustado para usar en
sus funciones objetivo y de penalizacion (ajustando
fPenalizacion en la Ec.1) y la incorporacion de las
correspondientes funciones de estimacion. Ademas,
la estimacion de otras propiedades de tal manera que

la obtencion de propuestas de dosificaciones que se
realicen para objetivos de criterios multiples, es de-
cir, que satisfagan no solo valores de resistencia a la
compresion, sino también otras propiedades tanto en
estado fresco (asentamientos) como en estado endure-
cido (propiedades mecénicas y de durabilidad), abre
también una futura agenda de interés para el campo de
la tecnologia del concreto.

+ La consideracion de variables tanto de tipo cuantitati-
va como cualitativa, como componentes de la mezcla,
en similitud a las variables de entrada en el entrena-
miento de las redes neuronales artificiales, posibilitan
el disefio de un modelo hibrido, conformado por un
modelo evolutivo cuya funcién de estimacién es reali-
zada por el modelo neuronal.

Se concluye que el modelo evolutivo desarrollado y ex-
puesto en la presente investigacién, en razén a sus caracte-
risticas, constituye un aporte importante en la tecnologia del
concreto, especificamente en la dosificaciéon de mezclas de
concretos reforzados con fibras metalicas.
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