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RESUMEN

El concreto es un material fragil, cuya caracteristica es contrarrestada con la inclusién de un
volumen de fibras, determinado experimentalmente, como refuerzo de la matriz cementicia.
Adicional a la resistencia a la compresién, en los concretos fibrorreforzados otras
especificaciones son consideradas como la ganancia en la resistencia a la flexion y en la
tenacidad. La capacidad del concreto, en estado agrietado, de seguir soportando cargas es
conocida como tenacidad. La curva fuerza — deflexion en el ensayo a flexion realizado sobre
probetas estandarizadas a edades de 28 dias de realizada la mezcla, muestran un extension de la
curva mas alla de la aparicion de la primera grieta, y ofreciendo un comportamiento similar a la
ductilidad. La tenacidad es medida como el area bajo la curva mencionada, existen diversos
métodos de medicion siendo uno de ellos la determinacion a partir de relaciones de indices de
tenacidad flexural, y en la mayoria de los concretos se usa como especificacion el indice Is. La
dificultad de involucrar caracteristicas cualitativas de los materiales, sus altas relaciones y
dependencias no lineales, y de obtener un modelo matematico convencional para la tenacidad
flexural, conlleva esta prediccion al campo de la Inteligencia Artificial. En el presente trabajo,
una red neuronal artificial (RNA) para predecir el indice de tenacidad flexural Is en concretos
reforzados con fibras de acero se realizd. Los resultados de desempefio de la RNA muestran que
la prediccion es confiable y abre una agenda futura para la investigacion.

Palabras Claves: Materiales compuestos, Concretos reforzados con fibras, Tenacidad flexural,
Redes neuronales artificiales, Modelacion.

ABSTRACT

Concrete is a brittle material whose characteristic is counteracted by the inclusion of an
experimentally-determined-fiber-volume as reinforcement of cement matrix. In addition to the
compressive strength in the fiber reinforced concrete other specifications are considered as the
gain in the flexural strength and toughness. The ability of cracked-state-concrete to continue
supporting loads is known as toughness. The load-deflection graphic relationship in bending test
conducted on standardized specimens aged 28 days after of mixing, show an extension of the
curve beyond the occurrence of the first crack, and offers a similar behavior to the ductility.
Toughness is measured as the area under the curve above, there are various methods of
measuring one of them from determining relationships flexural toughness index, and most
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concrete is used as the index specification Is. The difficulty of involving qualitative
characteristics of the materials, their high non-linear relationships and dependencies, and to
obtain a conventional mathematical model for flexural toughness, this prediction leads to the field
of Artificial Intelligence. In this paper, an artificial neural network (ANN) to predict the Is
flexural-toughness-index in steel-fiber-reinforced-concrete was performed. The performance
results show that the predicted ANN is reliable and opens a future agenda for research.

Keywords: Composites, Fiber reinforced concrete, Flexural toughness, Artificial neural
networks, Modeling

1 INTRODUCCION

El concreto es un material estructural por excelencia, elaborado a partir de cemento portland,
agua, agregados, adiciones minerales y aditivos quimicos [1]. El concreto es conocido como un
material fragil y esta caracteristica es reducida mediante la incorporacion de fibras como refuerzo
de la matriz cementicia [2]. La resistencia a la compresion es la principal propiedad mecéanica
requerida como especificacion, y en concretos fibrorreforzados otras propiedades son deseadas
como la ganancia en la resistencia a la tension y a la flexion, en la ductilidad y la tenacidad, y en
el control del agrietamiento y de la abrasién [3]. La curva fuerza — deflexion en el ensayo a
flexion muestra una extension mas alla de la aparicion de la primera grieta, con un
comportamiento similar a la ductilidad de los materiales, soportando carga aun en el estado
agrietado [4]. Esta capacidad es denominada tenacidad flexural la cual se calcula como el area
bajo la curva mencionada, y existen diversos métodos de medicion siendo uno de ellos la
determinacion a partir de relaciones de indices de tenacidad flexural [4], como se muestra en la
figura 1.
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Figura 1. Determinacion grafica de los indices de tenacidad a partir de la curva fuerza de flexion
— deflexion sobre vigas de concreto reforzado con fibras. El indice Is corresponde a la relacion de
las areas OACD/OAB [4].

Los ensayos para las propiedades mecanicas estan estandarizados y sus resultados son obtenidos
a los 28 dias de realizadas las mezclas; de igual manera, la optimizacién de la cantidad de fibra es
obtenida de manera experimental [5]. La necesidad de conocer con antelacion sus propiedades
mecanicas y determinar mediante otra via la cantidad 6ptima de fibra, promueven el desarrollo de
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modelos matematicos. Sin embargo, la dificultad de involucrar caracteristicas cualitativas de los
materiales, sus altas relaciones y dependencias no lineales [6], y de obtener un modelo
matematico convencional para la tenacidad flexural, conlleva esta prediccion al campo de la
Inteligencia Artificial, siendo una de sus técnicas las redes neuronales artificiales (RNA), las
cuales son similes de los modelos neuronales bioldgicos [7].

En este articulo, el desarrollo de una RNA para predecir el indice de tenacidad flexural Is de
concretos reforzados con fibras de acero se presenta. A partir de 77 resultados experimentales en
ensayos estandarizados a la flexion sobre vigas [4], para mezclas de concreto reportadas en la
Literatura [8], se conformd un conjunto de entrenamiento de la RNA. Los parametros de entrada
corresponden a las cantidades y caracteristicas del cemento, adiciones minerales, agua,
agregados, aditivos quimicos, y de la fibra de refuerzo, mientras que el parametro de salida es el
indice de tenacidad flexural Is, obtenido gréficamente como se muestra en la figura 1 de acuerdo
con el procedimiento establecido por la ASTM C1018 [9]. Un conjunto de programas escritos en
lenguaje de programacion MATLAB® & Simulink® para ambiente Windows® [10] se elabord
para la sistematizacion de la RNA usando el procedimiento establecido en la Neural Network
Toolbox del mismo lenguaje [11]. La arquitectura de la RNA corresponde a una tipologia de red
multicapa, como se muestra en la figura 2, cuyo algoritmo de aprendizaje es de alimentacion
hacia delante de la informacién y de propagacion hacia atrds para la correccion y ajuste del error
de estimacion [8]. El algoritmo de entrenamiento es el gradiente escalonado [12] y como
indicador de desempefio se uso el error medio cuadratico [13] calculado a partir de la ecuacion 1.
Para los resultados de estimacién del Is por parte de la RNA, se us6 como indicador de
desempefio el factor de correlacion R [13] calculado con la ecuacion 2. La funcion de
transferencia para las capas correspondié a una funcién sigmoide calculada con la ecuacion 3
[14].
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Figura 2. Arquitectura de la RNA usada para estimar el indice de tenacidad flexural Is [8].
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ZE:l(Yt_Ot)z ~ Zthl(Yt_Ot)z ( )

Donde, Y es la salida deseada, Oy es la salida obtenida, Oy es el promedio de las salidas obtenidas
y T es el numero de registros tomados en cada fase (aprendizaje y validacion), y en la simulacion
con el total de la base de datos.

1

f(2) = — (3)
Siendo Z la expresién contenida dentro del paréntesis de la ecuacion 4:
Yx1 = f(WyxmXm1 + bn1) 4)

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 sinapticos (peso, relevancia o 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 funcién de activacion.

2 RESULTADOS

De acuerdo con el factor de correlacion R, el modelo neuronal muestra un adecuado indicador de
desempefio para las redes neuronales artificiales en la estimacion del indice de tenacidad flexural
Is (en adelante en esta seccion, se denominara como la estimacion del indice de tenacidad Is). ES
importante mencionar que los valores del indicador de desempefio considerado (el factor de
correlacion R) son sensibles a la divisidn de datos dentro del conjunto de entrenamiento evaluado
en cada fase (entrenamiento, prueba y validacion), es decir que estos valores son los obtenidos
para el mejor aprendizaje después de realizar varias corridas (en el término usado para poner a
funcionar un coédigo computacional); sin embargo, este es un proceso valido en la elaboracién y
entrenamiento de los modelos neuronales, puesto que la RNA queda grabada para posteriormente
ser usada y realizar futuras estimaciones. Se infiere que esta situacion es debida a que el conjunto
de patrones para el entrenamiento es pequefio, y el modelo neuronal no alcanza a hacer una
adecuada aproximacion a los valores reales de una manera constante en el tiempo (en razon a que
para cada corrida, se hace una division aleatoria del conjunto de datos). La figura 3 muestra la
relacion de los datos reportados y estimados para el modelo neuronal entrenado.

3 CONCLUSIONES

El modelo neuronal desarrollado muestra un indicador de desempefio que lo hace confiable, sin
embargo para los Autores de la presente Investigacidn es aun exploratorio, y no ha sido definido
completamente en la estimacion del indice de tenacidad Is, lo cual se infiere por lo siguiente: 1.-
el conjunto de datos para el entrenamiento es pequefio (77 disefios de mezclas de concretos sin
refuerzo y con refuerzo de fibra); 2.- la metodologia para la estimacion del indice de tenacidad,
qgue corresponde a una metodologia definida para valores relativos, conlleva un problema
intrinseco de aprendizaje del modelo neuronal, de tal forma que para la RNA le es dificil asociar
para diversas mezclas de concreto no reforzado (de resistencia normal o alta, para valores
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diferentes en el contenido de cemento, en la relacion agua/cemento o agua/cementante, y otras
mas, también de tipo cualitativo) un resultado idéntico (el valor de 1.0). Se sugiere para esta
estimacién involucrar un algoritmo computacional que permita asociar un valor de 1.0 en el
indice de tenacidad Is a los concretos no reforzados con fibras, o entrenar el modelo neuronal con
datos que usen una metodologia diferente de estimacion del indice de tenacidad, por ejemplo en
valores absolutos.
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Figura 3. Relacion entre los valores reportados y estimados, en las fases de entrenamiento,
prueba, validacion y del conjunto total de datos, para el modelo neuronal entrenado con el
segundo conjunto de datos, en la estimacion del indice de tenacidad Is.

Se destaca, con este modelo neuronal exploratorio, que es primera vez que se hace una
estimacion del indice de tenacidad Is usando RNA, ya que no se encontrd reporte alguno en la
Literatura. De igual manera, no se ha encontrado en la Literatura reporte alguno relacionado con
la realizacidon de modelos para estimar el indice de tenacidad Is usando otros tipos de técnicas.
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