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Introducción
El concreto es uno de los más importantes materiales de ingeniería, el 

otras estructuras de infraestructura, según Sánchez (2000, 15). El con-
creto es elaborado a partir de agregados y cemento con una adecuada y 
controlada cantidad de agua, así como otros componentes denominados 
adiciones minerales y aditivos químicos (Mehta & Monteiro, 2006). Una 

en el concreto, de acuerdo con Sánchez (2000, 53) es su resistencia 

periodo de curado de 28 días para medirla en probetas.

La curva esfuerzo – deformación unitaria del concreto, muestra que éste 

de la matriz cementicia ha permitido extender el área de dicha curva más 
allá de la aparición de la primera grieta y seguir soportando esfuerzos 

Habita & Redjel (2006, 77). Esto es conocido como un comportamiento 
cuasi-dúctil que les otorga al material, propiedades adicionales como 
control de grietas, mayor durabilidad a agentes corrosivos, adecuado 
comportamiento en áreas sometidas a vibración, entre otras, plantea 
The Aberdeen Group (1983, 2-3).

de las proporciones de la mezcla, por la calidad de los diferentes ingre-
dientes de dicha mezcla, las condiciones de curado, la relación agua 
cemento, y los métodos de mezclado, transporte, colocación y vibración, 
según considera Sánchez (2000). Debido a la importancia en conocer la 

modelación matemática usando ecuaciones de regresiones lineales y no 
lineales han sido construidas para modelar la predicción, en los cuales 

en la propiedad mecánica, no fue considerada, como se reporta en los 
trabajos de Popovics (1998), Wang, Ni & He (1999), Yeh (1999) y Nath 
& Barua (2004).

Esta complejidad conlleva la estimación de la resistencia a compresión 
úne una 

serie de técnicas aplicadas en el ordenador para realizar funciones de 
aprendizaje y autocorrección, mediante algoritmos o códigos de pro-
gramación computacional para resolver diversos problemas, de forma 
similar a como lo haría el ser humano, asegura Ponce (2010). Los prin-
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son modelos de caja negra, desarrollados para resolver problemas en 
los que las relaciones de los diferentes componentes son complejas, las 
variables o reglas de relación no son fáciles de obtener, existe escaso 
conocimiento, pero sí existe la experiencia de una serie de datos, de 
acuerdo con López & Caicedo (2006). Las RNA, son sistemas inteligen-
tes inspirados en los sistemas neurales biológicos, y funcionalmente son 
procesadores de información, con un canal de entrada de información 
y un canal de salida, con alta capacidad de comunicarse y unirse entre 
sí, cuya unión es denominada sinapsis.

La literatura muestra diversos reportes sobre el uso de RNA para la 
estimación de la resistencia a la compresión en concretos planos (Oh, 
Lee & Lee (1997); Garg (2003); Wang, Wang & Ni (2003); Alshihri; Azmy 
& El-Bisy (2009); Yeh (2009); Alilou & Teshnenlab (2010) y Abdeen & 
Hodhod (2011)), donde las variables de entrada se han enfocado hacia 
las cantidades de los componentes de la mezcla; siendo entonces de 

En el presente trabajo, se explora el uso de RNA en la estimación de la 

características propias de sus componentes.

1. Fundamento teórico

La RNA es un modelo matemático que emula al sistema neuronal bioló-
gico en el procesado de la información, y en cuyo símil la integración de 

procesan y envían información entre sí; la información que se transmite 
a través de las conexiones de la red se pondera en pesos de impor-
tancia modulándose así la intensidad de la relación entre neuronas. La 
fundamentación matemática para estructurar una RNA está basada en 
el teorema de Kolmogorov, presentado por (Kurkova (1992) y Haykin 
(1999), de tal forma que a partir de tres capas (de entrada, oculta y de 
salida) se puede aproximar hasta el nivel deseado cualquier función 
continua en un intervalo, haciendo de la red multicapa una apropiadora 
universal de funciones (Leshno et al., 1992). Hecht-Nielsen (1987, 11-
12), indica que el uso de dos o más capas ocultas hace más operativa 

-
ferencia o disminuir el número de neuronas.

-
pas ocultas, el número de neuronas en las capas ocultas, el tipo de 
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conexiones entre neuronas, la función de transferencia o respuesta de 
las neuronas y el mecanismo de aprendizaje. Con respecto al tipo de 
conexiones, una tipología es la 
Hinton & Williams (1986), la cual corresponde a un tipo de estructura 

-
culo llamadas neuronas están masivamente interconectadas con la 
capa anterior de donde reciben información, y con la capa posterior 
hacia donde la transmiten. Sus capas ocultas poseen una función de 
activación que limita la salida a un rango cercano y desde ésta la capa 
de salida puede producir todos los valores de estimación. La salida de 
cada capa es representada como:

     (1)

Donde, Y es un vector que contiene la salida desde cada una de las 
N neuronas en una capa dada, W es la matriz que contiene los pesos 
sinápticos (importancia) para cada una de las M salidas para todas las 
N neuronas, X es el vector que contiene las entradas, b es el vector 
que contiene los sesgos (biases), y f es la función de activación. La 
función de activación no-lineal corresponde a una función sigmoidea 
expresada como:

     (2)

Siendo Z la expresión contenida dentro del paréntesis de la ecuación 
1. La cantidad mínima de neuronas de las capas ocultas pueden ser 
obtenidas entre los valores obtenidos a partir de la regla de la pirámide, 
ecuación (3) (Master, 1993; Tabares, Branch & Valencia, 2006), y la apli-
cación del Teorema de Kolmogorov, ecuación (4) (Hecht-Nielsen, 1987):

     (3)

     (4)

Donde, k es el número de neuronas de la capa oculta, n es el número 
de neuronas de la capa de entrada (variables de entrada), y m es el 
número de neuronas de la capa de salida (variables de la capa de 
salida). Un procedimiento muy usado es iniciar la red con el número 
mínimo de neuronas ocultas, y si los resultados no son satisfactorios 
se va aumentando progresivamente el número de éstas hasta que el 
indicador de evaluación es aceptable (Brockett et al., 1997).

La técnica de aprendizaje de  consiste en utilizar una 
optimización basada en derivadas, donde el error es derivable no so-
lamente en función de los pesos de la capa de salida, sino también en 
función de los pesos de la capa oculta utilizando la regla de la cadena 
(Hinton, 1989), que permite minimizar el error de entrenamiento de la red 
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neuronal (la diferencia entre los valores calculados por la red neuronal 
utilizando un determinado conjunto de pesos, y los valores originales). 
El error y las correcciones efectuadas a los pesos se trasladan desde 
la capa de salida hacia atrás hasta la capa de entrada, de donde surge 
su nombre de propagación hacia atrás. El método de descenso por 
gradiente o gradiente conjugado, correspondiente al gradiente con-
jugado con escalamiento SCG ( ), ha sido 

escalamiento de paso, que depende del éxito en la reducción del error 

de entrenamiento denominado Algoritmo de Levenberg-Mardquardt 
LMA (
(2005, 1-6), y corresponde a una técnica iterativa que localiza el mínimo 
de una función que es expresada como la suma de los cuadrados de 
funciones no lineales.

Para el reconocimiento de patrones, la RNA divide la información en 
tres grupos, siendo una técnica de división,  con 

igual extensión con vectores de información escogidos al azar, usando 
alternativamente dos grupos como conjunto de educación de la red 
(entrenamiento y prueba) y el tercero como validación (Díaz, Will & 
González, 2011). La técnica, que utiliza adicionalmente una regulación 
estadística bayesiana, elimina los sesgos de elección, da una mejor idea 
de los errores de validación y de la existencia de valores extremos o 
atípicos ( ) que normalmente quedan ocultos por la división de 
datos y otros efectos (Díaz, Will & González, 2011).

1.2 Dependencia de la resistencia a compresión

De acuerdo con Noguchi, Maruyama & Kanetmasu (2003, 1921-1930), 
la resistencia a la compresión de los concretos depende de la resisten-
cia del mortero (mezcla de cemento, agua y arena) y los efectos que 
sobre ésta tienen el agregado grueso y la interfase entre estos dos 

consideraron los contenidos de cemento y agua, y el tipo de cemento. 
Con respecto al tipo de cemento, en Colombia hay una producción de 
cinco principales tipos de cementos, presentados por Sánchez (2000): 
de uso general, de moderado calor de hidratación y de resistencia mo-
derada a los sulfatos, de altas resistencias a temprana edad, de bajo 
calor de hidratación, y de alta resistencia a los sulfatos.

de la cantidad, por las características de las partículas del agregado 
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mineral (Alsayed & Amjad (1996); Cetin & Carrasquillo (1998); Chan, 
Solís & Moreno (2003); Noguchi, Maruyama & Kanetmasu (2003) y 
Mills & Ioannides (2007)).

de las adiciones de humo de sílice, de cenizas volantes y de escoria 
de alto horno, cuando son utilizadas como materiales cementantes en 

Algunos reportes, como el presentado por Tsai et al. (2009), muestran 

resistencia del concreto.

considera que las propiedades del compuesto están relacionadas con 

-
cia y un parámetro de adherencia de la fibra (Kluits (2005); Richardson 

-

forma ondulada. Richardson (2006) y Richardson & Landless (2009), 

2. Metodología

2.1 Elaboración de la base de datos 

para entrenamiento de la RNA

Se usó una base general de datos elaborada a partir de información 
disponible en reportes experimentales de ensayos de resistencia a la 

(2004); Won (2004); Adomavicius et al. (2005); Sharif (2005); Myers 
(2006); Oucief, Habita & Redjel (2006); Richardson (2006); Roesler et 
al. (2006); Trocónis et al. (2006); Bhise (2008); Myers, Kang & Ramse-
yer (2008) y Salih & Jasim (2009)). La base de datos es utilizada para 

constituyen los vectores de información completa del arreglo matricial 
de la base de datos para las variables involucradas. La resistencia a 
compresión está basada en la metodología del ensayo estandarizado 
ASTM C39, presentada por Huang et al. (2006), en el cual especímenes 
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cilíndricos, con edades de 28 días después de realizada la mezcla, son 
sometidos a esfuerzos de compresión.

Para la selección de las variables de entrada y conformación de los 
vectores de información (registros de información), se tuvieron en cuenta 
las consideraciones sobre la dependencia de la resistencia a compresión 

agregado triturado y de canto rodado. Para representar el tipo de mi-
neral, se consideró como variable el tipo litológico como un parámetro 

afectación sobre las propiedades mecánicas del concreto (Noguchi et 
al., 2009); en el presente trabajo, se han adaptado estos tipos litológicos 
para representar la procedencia del agregado grueso.

Las 20 variables contenidas en la base de datos se agruparon de la 
siguiente manera (Tabla 1): cemento, adiciones minerales, agua total, 

a la compresión. Ésta última corresponde a la variable de salida, en 
la RNA.

En el Laboratorio Computacional del Departamento de Matemáticas 
de la Universidad Nacional de Tucumán, se elaboró un conjunto de 
programas de ordenador con el algoritmo para la RNA usada en la 
estimación de la resistencia a compresión del concreto. La información 
recopilada en la base de datos general fue arreglada para conformar 
tres subconjuntos, el primero con 98, y los dos restantes con 114 
vectores de información cada uno, que a su vez constituyeron tres 

de interés para su estimación los valores de resistencia a compresión 
del concreto (f’c). Como lenguaje de programación para la escritura del 
algoritmo de la RNA se usó Matlab®; la RNA se creó usando la caja de 
herramientas de redes neuronales del lenguaje mencionado (Beale, 
Hagan & Demuth, 2012) y los vectores de información fueron leídos 
directamente en el programa en una matriz creada para almacenar la 
base de datos. La tipología de la RNA usada corresponde a una red 
multicapa ( ) y se usó una metodología de educación o 
aprendizaje de propagación hacia atrás ( ), utilizando 

validación denominada validación cruzada ( ) 
con k = 3. El conjunto de programas se estructuró con seis módulos, 
que comprende un programa principal para entrenar la RNA y cinco 
programas auxiliares.
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Tabla 1. Detalles de las variables incorporadas en la base de datos 

Grupo Concepto Variable Unidad Símbolo Representación RNA

Cementos Cemento

Cantidad Kg/m3 C Numérica real

Tipo I

Tipo II

Tipo III

Tipo IV

Tipo V

-

C-1

C-2

C-3

C-4

C-5

[1 0 0 0 0]

[0 1 0 0 0]

[0 0 1 0 0]

[0 0 0 1 0]

[0 0 0 0 1]

Adiciones

Humo de Sílice Cantidad Kg/m3 SF Numérica real

Cenizas volantes Cantidad Kg/m3 FA Numérica real

Escoria Cantidad Kg/m3 GBFS Numérica real

Agua total

Agua Cantidad Kg/m3 W Numérica real

Agente reductor 

Cantidad Kg/m3 HWR Numérica real

Sin aditivo

- HWR-P

HWR-SP

[0 0]

[1 0]

[0 1]

Agregados

Arena

Cantidad Kg/m3 S Numérica real

Lecho de río

Cantera
-

S-CR

S-TR

[1 0]

[0 1]

Grava

Cantidad Kg/m3 G Numérica real

Lecho de río

Cantera
-

G-CR

G-TR

[1 0]

[0 1]

Kg/m3 G-TMA Numérica real

Clase 1

Clase 2

Clase 3

-

LTCA-1

LTCA-2

LTCA-3

[1 0 0]

[0 1 0]

[0 0 1]

Aire incluido Agente entrador Cantidad Kg/m3 AEA Numérica real

Fibra
Fibra de 
polipropileno

Cantidad Kg/m3 PPFR Numérica real

Tipo:

Clase 1

Clase 2

Clase 3

- PPFR-1

PPFR-2

PPFR-3

[0 0 0]

[1 0 0]

[0 1 0]

[0 0 1]

Anclaje:

Clase 1

Clase 2

-
APPFR-1

APPFR-2

[0 0]

[1 0]

[0 1]

Longitud mm Lf Numérica real

Propiedad
Resistencia a 
compresión

Resistencia de 
MPa f’c Numérica real
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En la tabla 2, se hace una breve descripción de la función de cada mó-

de los módulos dentro del conjunto de programas.

Denominación 

genérica
Función

Redes
para el entrenamiento de la RNA.
Carga las variables y parámetros necesarios para correr Leave-One-Out-
CrossValidation de la RNA, con un procesamiento previo de los datos utilizados.

Preparar datos
Prepara los datos, realiza Leave-One-Out_CrossValidation, hace la división de 
datos de Entrenamiento y Validación, y carga los resultados en las variables 
globales.

Validación cruzada

Ejecuta la técnica de validación cruzada denominada Leave-One-Out-
CrossValidation. La técnica consiste en elegir un dato del conjunto de chequeo, 
y todos los demás datos disponibles son seleccionados como conjunto de 
entrenamiento. Si el error de predicción es grande, el dato es evaluado con 
respecto a su anormalidad, es decir si es muy distante de los demás, y es 
eliminado.

Insertar red
de la RNA. Esta herramienta permite que con el mismo sistema se pueda probar 
en futuras aplicaciones otros tipos de redes. El objetivo del programa es construir 
y entrenar la RNA.

Entrenamiento Simula la RNA.
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En el presente trabajo, se ha configurado la RNA con una capa 
de entrada, dos capas ocultas y una capa de salida. La tabla 3 
muestra para el caso de estudio las pruebas realizadas en una de 
las redes conformadas, para definir el número de neuronas en las 
capas ocultas, eligiéndose una red con dos capas ocultas de 50 y 
10 neuronas, respectivamente. Para la preparación de los datos 
se eligió como forma de entrenamiento, el método de descenso 
por gradiente o gradiente conjugado, correspondiente al gradiente 
conjugado con escalamiento SCG, y una vez se ejecuta el programa 
principal para la RNA se eligió como método de entrenamiento el 
Algoritmo de LMA).

Tabla 3. Prueba para la selección del número de neuronas en las dos capas 

ocultas, usando como indicador de evaluación el factor de correlación R2

Entrenamiento Prueba Validación Total

Arquitectura de la RNA* R2 R2 R2 R2

[05 05] 1 0,7663 0,8524 0,9236

[10 10] 1 0,5947 0,7979 0,7643

[20 20] 1 0,7103 0,7643 0,9231

[30 30] 1 0,5306 0,6644 0,8711

[40 40] 1 0,6436 0,8939 0,9045

[50 50] 1 0,5832 0,4898 0,7363

[50 40] 1 0,7646 0,7053 0,8361

[50 30] 1 0,6385 0,3361 0,8292

[50 20] 1 0,3835 0,7535 0,7994

[50 10] 1 0,8847 0,9712 0,9573

[50 05] 1 0,9323 0,8107 0,9496

capas ocultas, respectivamente.

-
cas, entre ellas la raíz del error promedio cuadrado RMSE (

), el total de los cuadrados de los errores SSE (
), el error relativo promedio MER ( ), 

el error promedio cuadrado MSE ( ), y el factor de 
correlación R2 (R2 )  de acuerdo con Goyal & Goyal 
(2011).
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aprendizaje (entrenamiento y prueba) y validación de la RNA se usaron 
el MSE y el factor R2; adicionalmente para la simulación del conjunto 
total datos se usó el factor de correlación R2, el cual es reportado en 
este documento. Los indicadores mencionados fueron calculados como:

     (5)

       (6)

     (7)

Donde, Y
t
 es la salida deseada, O

t
 es la salida obtenida, 

t
 es el pro-

medio de las salidas obtenidas y T es el número de registros tomados 
en cada fase (aprendizaje y validación), y en la simulación con el total 
de la base de datos.

Para el caso en estudio se elaboraron y se entrenaron tres redes 

entrada, una primera oculta con 50 neuronas, una segunda oculta con 
10 neuronas, y una de salida con una única neurona correspondiente 

-

entrenada, se muestran en la tabla 4.

Tabla 4. Conformación de las RNA para la estimación de la resistencia de diseño a compresión

RNA Entradas Salida

RNA_1
C, C-i, SF, FA, GBFS, W, HWR, HWR-i, S, S-i, G, G-i, G-TMA, LTCA-i, AEA, 

PPFR, PPFR-i, APPFR-i, Lf
f’c

RNA_2
C, C-i, SF, FA, GBFS, W, HWR, HWR-i, S, S-i, G, G-i, G-TMA, AEA, PPFR, 

PPFR-i, APPFR-i, Lf
f’c

RNA_3
C, C-i, SF, FA, GBFS, W, HWR, HWR-i, S, S-i, G, G-i, AEA, PPFR, PPFR-i, 

APPFR-i, Lf
f’c

3. Resultados

-
pileno fueron elaboradas y entrenadas siguiendo el procedimiento antes 
mencionado. Para las redes elaboradas se analizó el comportamiento 
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computacional de los datos en las fases de aprendizaje (entrenamiento 
y prueba) y de validación; en la tabla 5 se reporta el factor de correlación 
R2 tanto para las fases mencionadas como para la simulación con la 
base de registros completa.

Fase Entrenamiento Prueba Validación Total datos

RNA R2 R2 R2 R2

RNA_1 1 0,73193 0,63714 0,73444
RNA_2 0,99997 0,91429 0,89605 0,93671
RNA_3 1 0,97963 0,66138 0,96957

Los resultados en términos generales muestran un adecuado com-

evaluación sean aceptables, y en la cual la estimación de la resistencia 
a compresión se hace a partir de la mayor consideración de caracterís-
ticas en las variables de entrada; lo cual es concordante con la teoría 

en el valor de dicha propiedad mecánica.

explorada para predecir la resistencia a compresión en concretos re-

tipología , con aprendizaje  y arquitectura 
multicapa fueron elaboradas y evaluadas usando como indicadores de 

2 en la fase de va-

en términos generales las redes tienen un buen comportamiento para 

de características en las variables de entradas.

El trabajo realizado y los resultados obtenidos, permiten trazar los 
siguientes aportes:

- La consideración de variables de entrada consistentes en la diferencia-
ción del tipo de cemento, de la procedencia del agregado (triturado, 
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(incluyendo adiciones minerales), hacen de la RNA una herramienta 
de predicción universal de la resistencia a compresión del concreto 

de predicción, pueda ser usada también para estimar la resistencia 

-  Se abre una agenda futura de investigación en la tecnología del 

en:
 - Realizar ajustes en la RNA para predicción de la resistencia a 

compresión, de tal forma que se obtengan mejores indicadores de 

 - Usar la RNA como una herramienta de optimización en los com-
ponentes de la mezcla de concreto, mediante la evaluación de la 
variación de la resistencia a compresión considerando la variación 
en las cantidades de un componente en particular.

 - Usar la RNA como herramienta de optimización en el volumen de 
-

diante la evaluación de la variación de la resistencia a compresión 
considerando no sólo la variación de la cantidad, sino también la 
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