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RESUMEN: Se ha observado un progreso significativo en la digitalizacion de la ingenieria civil, impulsado por el
desarrollo de tecnologias computacionales y la mayor disponibilidad de datos técnicos de los procesos de
produccion. En este escenario, las técnicas de Inteligencia Artificial (IA), como el Aprendizaje Automatico (ML) y
el Aprendizaje Profundo (DL), se aplican a la ingenieria civil para analizar grandes volumenes de datos e
identificar patrones complejos en el disefio de mezclas y las variables de resistencia. En el area de la tecnologia
del hormigon, estas técnicas se han investigado como herramientas prometedoras para estimar las propiedades
mecanicas del material, como la resistencia a la compresion, a partir de parametros relacionados con el disefio

de la mezcla y las condiciones de produccion. Este articulo presenta la aplicacion y evaluacién de modelos de
Aprendizaje Automatico para el analisis predictivo de la resistencia a la compresién del hormigon (fck). El objetivo
principal es aplicar algoritmos de regresion supervisada para estimar fck a partir de parametros de disefio de
mezcla, contribuyendo al control tecnolégico y la toma de decisiones en proyectos estructurales. La metodologia
adoptada incluy6 la recoleccion de 300 muestras de mezclas reales de una planta de hormigén ubicada en
Brusque/SC, que cubren diez atributos relacionados con la composicién del hormigén. Se realizé una seleccién
preliminar de algoritmos, incluyendo regresion lineal, arbol de decisidn, bosque aleatorio, SVR y k-vecinos mas
cercanos (KNN). SVR se seleccion6 como el modelo con mejor desempefio en funcion de la similitud y proximidad
de los datos. Se planifico la validacion del modelo utilizando datos histéricos y experimentales, empleando
validacion cruzada k-fold. Se concluye que el enfoque basado en SVR ofrece una herramienta prometedora para
predecir fck, con potencial para su aplicacién practica en el control de calidad del concreto y la optimizacion de
disefios de mezcla en plantas de dosificacion.

Palabras clave: resistencia a la compresion del hormigén; aprendizaje automatico aplicado a la resistencia del
hormigén; k vecinos mas cercanos; SVR; prediccion.

1. INTRODUCCION

Las innovaciones tecnoldgicas han calado hondo en diversos segmentos de la sociedad contemporanea.
promover transformaciones significativas en los procesos de produccion y la gestion de la informacion

y en la toma de decisiones en diferentes campos del conocimiento. En el campo de la ingenieria civil,
Este escenario no es diferente, dado el avance de las tecnologias informaticas y...

Las herramientas de analisis de datos han contribuido a la mejora de los métodos tradicionales.
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Disefio, ejecucion y control de proyectos de obras de construccion.

Esta evolucion digital permite un analisis mas exhaustivo de las caracteristicas de los materiales.

utilizado en la construccion. Entre las caracteristicas mecanicas, la resistencia a la compresién (fck,

La resistencia caracteristica a los 28 dias (NBR 5738) es un parametro clave para el rendimiento.

Control estructural y de calidad, de acuerdo con las normas técnicas.

La resistencia a la compresion del hormigon (fck) esta directamente relacionada con el disefio de la mezcla.
y a las condiciones de produccion, incluyendo la relacion cemento-agregado-agua, la relacion

Relacion agua/cemento (a/c), aditivos y las condiciones de mezcla, colocacién, compactacién y curado.

La influencia simultanea de estas variables genera complejidad, lo que dificulta realizar predicciones precisas.
con métodos tradicionales (Neville, 2011; Helene y Terzian, 1992).

En este contexto, el control tecnoldgico del hormigon juega un papel fundamental en

garantizar la calidad y el rendimiento estructural de los edificios. Este proceso implica...

verificacion de las propiedades de los materiales constituyentes, seguimiento de las etapas de

produccion y realizacion de ensayos de laboratorio, incluido el ensayo de resistencia a la compresion.

uno de los principales métodos utilizados para evaluar la calidad del hormigén producido.

Sin embargo, estos procedimientos se llevan a cabo después de que el material ha sido producido, lo que limita...
posibilidad de anticipar el comportamiento del hormigén antes de su aplicacién en la construccion (Helene;
Terzian, 1992).

Paralelamente, se observa un progreso significativo en la digitalizacion de la ingenieria.

civil, impulsado por el desarrollo de las tecnologias informaticas y el aumento de

disponibilidad de datos técnicos de los procesos de produccién. En este escenario,

Técnicas de Inteligencia Artificial (IA), como Aprendizaje Automatico (ML) y Aprendizaje Profundo (DL),
Estas técnicas se aplican en la ingenieria civil para analizar grandes volimenes de datos e identificar patrones.
complejos en variables de dosis y resistencia (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016).

El aprendizaje automatico, en particular, destaca por permitir...

desarrollo de modelos predictivos capaces de aprender de datos histéricos,

Identificar relaciones entre variables y realizar predicciones basadas en patrones observados.

A diferencia de los sistemas informaticos tradicionales, que se basan en reglas preestablecidas...

Cuando se programan, los modelos de aprendizaje automatico son capaces de extraer patrones.
directamente a partir de los datos, lo que permite la resolucidon de problemas complejos mediante procesos.
del aprendizaje automatico (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016).

En el campo de la tecnologia del hormigén, estas técnicas se han investigado como herramientas.

prometedor para estimar las propiedades mecanicas del material, como la resistencia a
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compresién, basada en parametros relacionados con la dosificacién y las condiciones de produccion.
Dado este contexto, el presente trabajo consiste en una revision de la literatura sobre el tema.
aplicacion de técnicas de aprendizaje automatico para el andlisis y prediccion de la resistencia a

Compresién del hormigén. La investigacion se centra en la base tedrica de los principales...

Algoritmos de regresion utilizados en la literatura, con énfasis en los modelos SVR (Maquinas de Vectores de Soporte).

Regresion) y Regresor de Arbol de Decisién, asi como una descripcién de los procedimientos.

Métricas metodoldgicas y de evaluacion empleadas en estudios relacionados. Las pruebas

experimentos con modelos predictivos, incluyendo el paso de optimizacion de hiperparametros,

La validacién con datos reales y el andlisis comparativo de los resultados se llevaran a cabo en una fase posterior.
Posteriormente a la investigacion, que establece la continuacion natural de este estudio.

Por lo tanto, el objetivo general de este trabajo es realizar una revision de la literatura sobre

Modelos predictivos basados en técnicas de aprendizaje automatico orientados a la prevision

Resistencia a la compresién del hormigdn, basada en los parametros de disefio de la mezcla y en datos histéricos.
métodos de produccién. La relevancia de esta investigacion radica en la posibilidad de integrar métodos

desde la tecnologia tradicional del hormigon hasta las herramientas avanzadas de analisis de datos,
contribuyendo a la mejora de los procesos de prevision y control de calidad de

material en ingenieria civil.

2. FUNDAMENTOS TEORICOS

Este estudio abarca los principios de la tecnologia del hormigén y los fundamentos computacionales de...
Aprendizaje automatico, estableciendo la conexién entre las variables de dosificacion y la capacidad.

Capacidades predictivas de los algoritmos supervisados.

2.1 Tecnologia del hormigon

El hormigdn es un material compuesto formado por una pasta aglutinante (cemento Portland y
agua) y agregados (finos y gruesos), cuyo rendimiento resulta de la interaccién quimica y fisica.

en la zona de transicion interfacial entre la pasta y las particulas (Mehta; Monteiro, 2014).

La interaccion determina propiedades cruciales, como la trabajabilidad en estado fresco y...
resistencia en estado endurecido. Su amplia aplicacion en ingenieria civil se deriva de sus atributos.
tales como alta resistencia mecanica y durabilidad en diversas condiciones ambientales,

Su versatilidad en el moldeo y su coste relativamente econémico consolidan su posicién como materia prima.
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esencial en obras de construccion e infraestructura (Neville, 2011).

La complejidad de las interacciones entre los componentes del hormigoén y los factores ambientales.
Esto introduce una variabilidad inherente al material. Para monitorear este comportamiento, utilizan:

si los protocolos de prueba estandarizados: mientras que la prueba de hundimiento evalua el

Para garantizar la trabajabilidad y la consistencia en estado fresco, se emplea la compresién axial.

para cuantificar la resistencia caracteristica (fck) a los 28 dias. En este escenario, la no- pronunciada
linealidad de las interacciones entre las entradas, evidenciada por la correlacion moderada entre las

El consumo de cemento y fck (r=0,52) justifican la adopcién de técnicas de aprendizaje automatico para

una prediccion mas sélida y asertiva (Hoefelmann, 2021).

2.1.1 COMPOSICION

La composicion del hormigén es el factor principal que define su rendimiento. Cemento

El Portland, al reaccionar con agua en un proceso de hidratacion, forma el gel CSH (silicato de

calcio hidratado), que actda como matriz de unién, aglutinando los agregados.

La calidad y la cantidad de los aridos (finos y gruesos) son igualmente cruciales.

influyendo en la trabajabilidad, la densidad y la resistencia final del hormigén, siendo la

La distribucién del tamario de las particulas es un aspecto fundamental que debe controlarse (Carpinteiro, 2005). La relacion
La relacién agua/cemento () es uno de los parametros mas criticos, ya que rige directamente la porosidad.

de la pasta de cemento y, en consecuencia, la resistencia y durabilidad del material.

En un contexto regional, Resner (2021) analizé rastros de hormigén en plantas de Santa

Catarina, identificando patrones de dosificaciéon que se ajustan a las directrices NBR 12655.

(ABNT, 2015) para hormigon mezclado en obra. La Tabla 1 presenta un resumen de las proporciones de la mezcla.
observaciones tipicas, que resaltan el rango de variacién de los componentes y su influencia en el

resistencia a la compresion.

Tabla 1 — Rasgos tipicos

Componente Traza promedio (kg/m3) Traza SC (kg/m?) Influencia fck

Cemento 350 300-450 Alto (r=0,52)

Agua 175 150-200 Negativo (cociente  0,45-
0,55)

Agregar 700 650-750 Tamario promedio de las particulas

Nifio

Agregar 1050 1000-1100 Mediana (forma y resistencia)

Grande

Curacién del envejecimiento 28 dias 7-28 dias Alto (r:0,48)

Fuente: Autor, basado en una adaptacion de Resner (2021).
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2.1.2 Factores influyentes y variabilidad

Las variables que influyen en la resistencia a compresion (fck) del hormigén son diversas, siendo

La relacion agua/cemento es el factor determinante de la calidad de la mezcla. Segun la

principios establecidos por Neville (2011), una proporcién menor de agua en relacion con

El volumen de cemento reduce la porosidad de la pasta endurecida, aumentando asi su resistencia mecanica.
siempre que se garantice la hidratacién completa de las particulas de cemento.

Para equilibrar esta relacion sin comprometer la funcionalidad, se utilizan aditivos.

Superplastificantes, que permiten reducir el consumo de agua manteniendo el caudal necesario.

al espesamiento. El control de esta consistencia en estado fresco se lleva a cabo mediante

de la prueba de asentamiento, que garantiza el cumplimiento de

La mezcla se prepara antes del moldeo. Posteriormente, se controla el desarrollo de la resistencia durante el proceso.
Periodo de curado, bajo condiciones controladas de temperatura y humedad, a los 28 dias de edad.

como marco normativo para validar los resultados de fck, siguiendo los criterios de

controles tecnoldgicos actuales.

2.2 RESISTENCIA A LA COMPRESION DEL HORMIGON

La resistencia a compresion caracteristica (fck, MPa) a los 28 dias define el dimensionamiento.
estructural (NBR 6118:2023).

Esta propiedad se valida como lo demuestran las pruebas de cilindros, que calculan fck.

como el percentil 5 (95% de fiabilidad). En este contexto, para el hormigon premezclado en SC,

Una carga de 25-30 MPa equilibra el coste, la durabilidad y la productividad.

2.2.1 Dosis e influencias principales

La relacion agua/cemento (a/c) es el factor determinante de la resistencia a la compresion (fck).

El uso de indices reducidos (como el rango de 0,45 a 0,55) disminuye la porosidad de la pasta.

cemento endurecido, lo que resulta en una mayor resistencia mecanica segun los principios de

Ley de Abrams (NEVILLE, 2011). Esta dosificacion garantiza el equilibrio entre la hidratacion.

separacion completa de las particulas de cemento y la trabajabilidad necesaria para la compactacion, que
Mitiga la formacién de grietas iniciales y cumple con los requisitos de durabilidad estipulados en el NBR.

6118, articulo 7.4.2.

w
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2.2.2 Factores especificos de resistencia a FCK y control de

VARIABILIDAD

Varios factores modulan la resistencia a la compresion maxima (fck). Ademas del agua-

En lo que respecta al cemento, los factores clave incluyen el tipo de cemento, la calidad de los aridos y la eficacia del proceso de curado.
(Neville, 2011). Ademas, variables ambientales, como la temperatura y la humedad relativa,

Juegan un papel fundamental en la cinética de hidrataciéon del cemento. Segun Mehta y

Monteiro (2014), el monitoreo continuo de estas condiciones es esencial y debe seguir el

directrices de NBR 14931, especialmente en elementos prefabricados, en los que control

El estricto control de la temperatura y la consistencia en estado fresco garantiza la integridad estructural.

Esta dependencia de multiples factores se refleja en la variabilidad productiva del hormigén, que

Suele presentar dispersion, con coeficientes de variacion entre el 10% y el 15% (NBR 12655).

Estas fluctuaciones son consecuencia de variaciones inevitables en las etapas de mezcla, transporte y curado.

Una limitacién significativa del proceso convencional es que las pruebas destructivas, realizadas

Segun la norma NBR 5739, los resultados a los 28 dias se proporcionan con retraso, lo que limita las intervenciones.
inmediato. Por lo tanto, comprender esta variabilidad refuerza la importancia de los métodos de

Controles mas agiles y rigurosos, basados en los estandares técnicos actuales.

2.3 APRENDIZAJE AUTOMATICO Y MODELOS PREDICTIVOS

El aprendizaje automatico (ML) es un campo de la inteligencia artificial que permite a los sistemas...

Aprende y mejora tu rendimiento a partir de los datos, sin ser explicitamente

programado para cada tarea especifica (Goodfellow et al., 2016). Esta capacidad de

Identificar patrones complejos y hacer predicciones convierte al aprendizaje automatico en una herramienta valiosa en
ingenieria civil, especialmente en el modelado de materiales como el hormigon.

Predecir la resistencia a la compresion (fck) del hormigdn es un desafio notable, dada la naturaleza

no linealidad de las interacciones entre sus componentes, como la relaciéon agua/cemento (), el tipo de

cemento, la proporcion de agregados y el tiempo de curado.

Los métodos tradicionales suelen simplificar estas relaciones, mientras que el aprendizaje automatico ofrece...

Un enfoque sdlido para capturar esta complejidad y optimizar el control de calidad.

2.3.1 ALGORITMOS DE ML

Un algoritmo de aprendizaje automatico es un conjunto de instrucciones para resolver problemas mediante...

@ @ Este articulo se publica en acceso abierto bajo la licencia Creative Commons Attribution, que permite el uso, la distribucién y la reproduccion sin restricciones en
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Aprendizaje a partir de datos, sin programacion explicita. En el contexto de la prediccion de fck a partir de
Especificamente, las hipétesis de atributos ( , cura) se construyen para mapear relaciones no lineales, en
que cada algoritmo utiliza un sesgo de representacion especifico, como los arboles de decision.

(jerarquia) o redes neuronales (pesos), lo que limita las hipétesis para la generalizacién (Figura 1).

Figura 1 - Diferentes sesgos de representacion

Peso
<50 =50
0,45-040 054 0,12 098 0,37
Sexo -0,45 0,11 0,91 0,34 -0,20 0,83
M /\F -0,29 0,32 -0,25 0,51 0,41 0,70
Doente Saudavel Doente
(a) Arbol de decision b) Redes neuronales

Fuente: Carvalho et al. (2021, p. 49).

El ciclo de busqueda explora modelos de forma eficaz. Elementos esenciales para las predicciones

Sélido en datos concretos.

2.3.2 REGRESION Y CLASIFICACION

Un algoritmo de aprendizaje automatico predictivo (ML) es una funcién que, basandose en un
A partir de un conjunto de ejemplos etiquetados, se construye un estimador. El atributo toma valores dentro de
un dominio previamente conocido y, cuando ese dominio estd compuesto por valores nominales,
El problema se clasifica como un problema de clasificacion (o aprendizaje de conceptos), y el estimador
El valor generado se llama clasificador. Por otro lado, si el dominio es un conjunto infinito y
Conjunto ordenado de valores, este es un problema de regresion y el estimador se conoce como
regresor. (Dietterich, 1998).
Tanto el clasificador como el regresor son funciones que reciben un no-ejemplo.
etiqueta y produce una salida: en el caso del clasificador, asigna el ejemplo a una de las clases.
posible; en el caso del regresor, estima un valor real correspondiente al ejemplo presentado.

La figura 2 ilustra la definicion de clasificacion y regresion. (Carvalho et al., 2021).

w
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Figura 2 — Grafico que representa la clasificacion y la

regresion.
t Fungao aproximada
y . Classe
I '.% A saudavel
“.?é' ‘ o
& o 3 o Classe 8 /0
g o b3 A A doente o
\ >
8] % © ‘% a
" Exame 1 Ano i
(a) [Classificagio] (b) [Regressao]

Fuente: Carvalho et al. (2021), pag. 49.

2.3.3 Algoritmos de regresion

El arbol de decisién CART (Arboles de Clasificacion y Regresién) es un algoritmo de regresion.

que construye una estructura de decision jerarquica basada en divisiones recursivas de los datos,

utilizando criterios como Gini o Entropia para minimizar las impurezas, haciéndolo interpretable y

robusto frente a valores atipicos (Breiman et al., 1984).

El Bosque Aleatorio (RF) extiende CART a través de un conjunto de

Multiples arboles (bagging + aleatoriedad de caracteristicas), reduciendo la varianza y el sobreajuste, con
predicciones agregadas por el promedio (Breiman, 2001).

La robustez de este método respalda su viabilidad técnica en ingenieria civil, como lo demuestran los estudios.
Estudios recientes validan la aplicacion de CART y Random Forest en la prediccién de fck, segun los estandares NBR.
6118 (2023) y NBR 12655 (2022), que enfatizan el control de variables como larazén vy la

curar.

Silva et al. (2023) analizaron hormigones brasilefios utilizando Random Forest, obteniendo R2= 0,95y
destacando y agregados como principales predictores. Omotayo, Arum e Ikumapayi (2024),

A su vez, compararon los métodos de aprendizaje automatico, con RF superando a CART (RMSE = 3,2 MPa).
vs. 4,8 MPa). Por otro lado, Xu et al. (2021) propusieron un modelo de conjunto para el hormigén.

listo, logrando R? = 0,92 en trazas variables.

El algoritmo de K-vecinos mas cercanos (KNN) es un algoritmo de aprendizaje basado en instancias.

que realiza predicciones basadas en la similitud entre muestras en el espacio de atributos.

A diferencia de los modelos basados en arboles, KNN no construye una funcién de

Mapeo explicito durante el entrenamiento, pero almacena todo el conjunto de datos para

para hacer inferencias en el momento de la prediccion.
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2.4 Métricas para evaluar modelos de regresion

Evaluar el rendimiento de los modelos de aprendizaje automéatico, especialmente en

Tareas de regresion, como predecir la resistencia a la compresion caracteristica (fck) de

En concreto, estos aspectos son cruciales para determinar su exactitud y su capacidad de generalizacion.

Las métricas estadisticas nos permiten cuantificar la discrepancia entre los valores predichos por el modelo.
y los valores observados reales, proporcionando una base objetiva para la comparacion y seleccion de
algoritmos (Harrison, 2020; Carvalho, 2021). Por lo tanto, la eleccion apropiada de métricas es

fundamental para comprender las caracteristicas de los errores del modelo y su adecuacion a

problema en cuestion.

2.4.1 Coeficiente de determinacion (R?)

El coeficiente de determinacioén, o R?, es una métrica ampliamente utilizada para evaluar la

proporcion de la varianza de la variable dependiente (f ) explicada por las variables independientes
del modelo. Su valor oscila entre 0 y 1, donde los valores mas cercanos a 1 indican que el modelo explica
una mayor porcion de la variabilidad de los datos, es decir, presenta un mejor ajuste. Es

calculado segun la ecuacion 1:

=10 -

Donde

= Coeficiente de determinacion

= funcion predictiva yi = Atributo objetivo conocido. Representa el valor real de f
para la i-€sima muestra.
xi = valor predicho por el modelo para la i-€sima muestra.

Promedio de los valores reales de f

n = numero total de muestras.

Para los modelos Random Forest aplicados a la prediccion de fck, se espera un R? entre 0,92.

y 0,98, lo que indica un alto poder explicativo.

2.4.2 ERROR CUADRADO MEDIO (MSE) Y RAiZ DEL ERROR CUADRADO MEDIO (RMSE)

El error cuadratico medio (ECM) mide el promedio de los cuadrados de los errores, es decir, la diferencia
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entre los valores previstos y los valores reales. Es una métrica que penaliza los errores de forma mayores.

El factor mas significativo es la elevacion al cuadrado de la ecuacion, lo que la hace sensible a los valores atipicos. EIl RMSE es-et=

Elandlisise-interpretacion-del-errorse-vuelven-mas-ntuitivos. EI MSE se define segun la ecuacion 2 y

El RMSE segun la ecuacion 3:

—_~
~
1]

(=) ()

Doénde:

Error promedio

Doénde:

= Error cuadratico medio

2.4.3 ERROR ABSOLUTO MEDIO (MAE)

El error absoluto medio (MAE) calcula el promedio de los valores absolutos de los errores. A diferencia de
A diferencia del MSE/RMSE, el MAE no eleva al cuadrado los errores, lo que lo hace menos sensible a los valores atipicos.

y mas robusto en distribuciones de error con valores extremos. El MAE se expresa mediante

Ecuacion 4:

O= — [-0)] (4)

Donde:

Error absoluto medio

w
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2.4.4 Flujo de analisis y evaluacion de residuos

Ademas de las métricas cuantitativas, analisis grafico de residuos (diferencias entre valores)

(observado y predicho) es fundamental (Hoefelmann, 2021). Esta evaluacién permite

Identifique las caracteristicas de un buen modelo: residuos distribuidos simétricamente alrededor de
Partiendo de cero, sin patrones discernibles, lo que indica que los errores son aleatorios y que no existe sesgo.
sistematico en las predicciones (Harrison, 2020).

Los graficos de residuos frente a valores predichos o frente a variables independientes pueden revelar
Problemas como la heterocedasticidad o las variables omitidas. Por lo tanto, el flujo de evaluacién

Los modelos de aprendizaje automatico normalmente implican dividir el conjunto de datos en
Subconjuntos de entrenamiento y prueba (train_test_split) para garantizar que el modelo sea

Evaluado en base a datos no vistos durante el entrenamiento.

Para una evaluacién mas sdlida y para mitigar la dependencia de la divisién especifica de los datos,

Se emplean técnicas como la validacion cruzada k-fold. En ella, la

El conjunto de datos se divide en 'k’ partes, y el modelo se entrena y prueba 'k' veces, utilizando

En cada iteracion se prueba una parte diferente; luego, las métricas se calculan como el promedio.

de los resultados 'k'.

Estas métricas de evaluacion (R?, RMSE, MAE) se aplicaron en contextos del mundo real y se alinearon.
a NBR 12655 para pruebas fc . Los estudios de Hoefelmann (2021) y Chou et al. (2011)

Confirman la robustez de RF para capturar no linealidades en el curado y los agregados, con

Residuos aleatorios que indican una buena generalizacion.

3 PROCEDIMIENTOS METODOLOGICOS

Este capitulo presenta el enfoque metodoldgico establecido para llevar a cabo el trabajo.

comprender las fases desde la recopilacion de datos hasta la verificacion del modelo

predictivo, dado el propdsito de crear un sistema de aprendizaje automatico capaz de estimar el

resistencia a la compresién (fck) del hormigon en funcién de su composicion.

El estudio comienza con una revision bibliografica para proporcionar una base técnica para la investigacion.
seguido del uso de una base de datos de una planta de hormigén local.

Una vez definido el conjunto de datos, comenzé la fase de andlisis, que consistié en extraer los...

variables, su preprocesamiento y su posterior particion en muestras de entrenamiento y de prueba.

Durante la fase de modelado, se realizé una seleccion inicial entre varios algoritmos de regresion.

w
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Para comparar, avanzando hacia la optimizacién de aquel con el mejor rendimiento.
Finalmente, la etapa de evaluacién describe los indicadores de desempeiio y el proceso de validacion.
de la herramienta desarrollada. La Figura 3 presenta el diagrama de flujo metodoldgico que resume el

proceso de trabajo.

Figura 3 — Fluxograma metodologico

ANALISE Obtencio de Pré- . Divisio em
EXPLORATORIA dados  processamento . conjuntos

&

MODELAGEM R R T,
| modelos preditivos ~

¥ —

. Meétricas de . S
AVALIACAO _ Validagao

avaliagdo

Fonte: Os autores (2026).

El procesamiento de datos y el desarrollo de algoritmos se llevaron a cabo en

El lenguaje Python, utilizando la distribucion Anaconda y la aplicacion Jupyter.

3.1 CONJUNTO DE DATOS

Para garantizar la integridad, relevancia y conformidad de la informacion con el alcance establecido.

Para esta investigacion, se eligié un conjunto de datos que abarca parametros de dosificacion y

Resultados de las pruebas de resistencia a la compresion. Este conjunto de datos se compone de registros reales recopilados.
directamente en una planta de dosificacion de concreto ubicada en el municipio de Brusque/SC.

Los datos se extrajeron de informes técnicos de produccion y pruebas de laboratorio, incluyendo:

un muestreo riguroso que refleje las condiciones practicas de fabricacion y el control tecnoldgico.

de la region.

Tabla 2 — Parametros de traza

Arena Arena Brita Brita
Componente d¢ cemento Artificial natural 1 0 Agua, 3ditivo superplastificante
Linea 1 277 522 352 655 276 185 2.2|488 320|195 0.0
Linea 2 360 449 454 Fuente: 1.08 1.08

Los autores (2026).

Con base en la composicion de los rasgos presentados en la Tabla 2, se llevaron a cabo los siguientes pasos:
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Procedimientos de moldeo y curado para probetas cilindricas de ensayo para cada disefio de mezcla.
experimental. Para asegurar la representatividad de la muestra y la fiabilidad de los resultados,

Se realizaron moldes en serie para cada dosis, siguiendo estrictamente los criterios de

compactacion y curado humedo. Las lecturas de resistencia a la compresion se obtuvieron mediante

a partir de la rotura de las muestras de prueba en una prensa hidraulica debidamente calibrada, con registros
realizado a los 28 dias de edad. El conjunto de datos resultante, consolidado a partir del

Los informes técnicos de la planta regional sirvieron de base para la capacitacion y validacion de

modelos predictivos.

3.1 PREPROCESAMIENTO

3.1.1 INTEGRACION

El conjunto de datos utilizado en esta investigacion fue compilado a partir de...
Registros técnicos de la planta regional, que integran variables de dosificacion y resultados de
resistencia en una base de datos unificada. Esta base de datos esta compuesta por 10 columnas de atributos,
que abarca los componentes de la mezcla (cemento, arena artificial, arena natural, piedra triturada 1, piedra triturada 0,
Agua, aditivo y superplastificante) y los resultados de rendimiento mecanico (R7 y R28).
En total, se procesaron 300 registros de muestras de prueba reales. Después de la integracion y...
Después de la estructuracion, los datos se exportaron al entorno Jupyter en formato .csv, lo que permitié

Inicio de los procedimientos de preprocesamiento y analisis predictivo.

3.1.2 EVALUACION DE ATRIBUTOS

La fase de evaluacién de atributos se llevé a cabo con el objetivo de seleccionar las variables de

mayor poder predictivo y garantia de la integridad estadistica del modelo. Se eliminaron los siguientes elementos.
registros de identificacion de los especimenes de prueba (ID CP), asi como las columnas que se presentaron
valores constantes o valores que no presentaban variabilidad relevante para el aprendizaje

algoritmo.

A diferencia de los identificadores, el resultado de resistencia de 7 dias (R7) se mantuvo en

conjunto de datos. La persistencia de este atributo permite que el modelo capture la cinética de

endurecimiento inicial del hormigén, que sirve como un valioso indicador técnico para la prediccion.

desde la resistencia hasta los 28 dias (R28). Esta integracion permite que el algoritmo identifique patrones.

de ganancia de resistencia que dependen de la interaccion quimica entre el cemento y los aditivos para

w
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con el tiempo.

La exclusion de estas variables se realizé utilizando la funcién .drop de la biblioteca Pandas, que

Esto nos permitié optimizar el conjunto de datos. Con este procedimiento, la estructura del conjunto de datos fue...
refinado, conservando solo los atributos esenciales para el modelado, lo que reduce la

complejidad computacional y mitiga el riesgo de sobreajuste. La figura 4 muestra

el resumen estadistico del conjunto de datos

Figura 4 — Datos estadisticos de los atributos.

Cimento Areia Artificial Areia Natural Brita 1 Brita 0 Agua Aditivo Superplastificante R7 (Mpa) R28 (Mpa)

count 300.000000 300.000000 300.000000 300.000000 300.000000 300.000000 300.000000 300.000000 300.000000 300.000000
mean 304.666667 497.666667 386.000000 599.333333 290.666667 188.333333 2.140000 0.360000 27.845667 33.617667
std 39.191950 34.470028 48.163601 78.856091 20.776455 4721922 0.113326 0.509968 3.249906 2.726052
min  277.000000 449.000000 352.000000 488.000000 276.000000 185.000000 1.980000 0.000000 20.100000  25.800000
25% 277.000000 449.000000 352.000000 488.000000 276.000000 185.000000 1.980000 0.000000 25.675000 31.600000
50% 277.000000 522.000000 352.000000 655.000000 276.000000 185.000000 2.220000 0.000000 27.600000 34.000000
75% 360.000000 522.000000 454.000000 655.000000 320.000000 195.000000 2.220000 1.080000 30.000000 35.500000
max 360.000000 522.000000 454.000000 655.000000 320.000000 195.000000 2.220000 1.080000 35.000000 41.200000

Fuente: Los autores (2026).

3.1.3 ESTANDARIZACION

La estandarizacion de datos es un paso previo al procesamiento que tiene como objetivo normalizar las escalas.
de las variables, asegurando que todas tengan una media de cero y una desviacion estandar de uno.

Este procedimiento es fundamental para el rendimiento de los algoritmos de aprendizaje automatico.

porque impide que los atributos de mayor magnitud ejerzan influencia.

desproporcionado durante el entrenamiento del modelo.

En el contexto de esta investigacion, la aplicacion de la estandarizacion se justifica por la disparidad numérica.
Entre las variables de entrada se encuentran el consumo de cemento (en kg/m?) y el contenido de aditivos.

Para realizar esta tarea, se utilizé la funcién StandardScaler, disponible en el médulo.

preprocesamiento de la biblioteca Scikit-learn.

3.2 DIVISION DE LOS CONJUNTOS DE DATOS

La etapa inicial en la construcciéon de una arquitectura predictiva consiste en entrenar el algoritmo.
con la base de datos consolidada. Para ello, se utilizd la biblioteca scikit-learn.
(sklearn), especificamente a través de la funcion train_test_split. Esta caracteristica permite dividir

La informacion se distribuy6 aleatoriamente en dos grupos distintos: uno centrado en el aprendizaje y el otro...
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dedicado a validar los resultados. En esta investigacion, se definioé que el 80% de los registros serian
El 20% restante se destiné a la formacion y el 20% restante a la fase de pruebas.
Para garantizar una evaluacién imparcial del rendimiento del sistema, los datos se dividieron.
en conjuntos de entrenamiento y prueba. Esta distribucidén garantiza que la efectividad del modelo sea
Validado con datos no vistos durante la fase de aprendizaje. La organizacién de las variables.
(los atributos) se estructuraron de la siguiente manera:

¢ X_train: incluye los atributos predictores (dosis) utilizados para el
aprender del modelo;

° y_train: almacena la variable objetivo correspondiente a la resistencia a la compresion.

(fck) para entrenamiento;

° X_test: incluye las variables de entrada que se utilizaran para probar la precision de
modelo;
¢ y_test: contiene los valores de resistencia reales asociados con X_test, lo que permite

Verificacién estadistica de las previsiones.
Esta metodologia de particiéon de datos es esencial para verificar el potencial de
Generalizacion del modelo ante nuevas dosis, mitigando el riesgo de sobreajuste de los datos.

originales.

3.3 Evaluacion preliminar de algoritmos de regresion

Con el objetivo de identificar el algoritmo con la mayor capacidad de generalizacion para el
Para estimar la resistencia del hormigon, se realizé una evaluacién comparativa inicial entre los
Los modelos de regresion estan disponibles en la biblioteca scikit-learn. Para garantizar la seleccién de
Se evaluaron los siguientes algoritmos para determinar el modelo mas eficiente y robusto:

¢ Regresién lineal (sklearn.linear_model): modelo estadistico clasico para
analisis de relaciones lineales;
° Regresor de arbol de decisiéon — CART (sklearn.tree): algoritmo que
subdivide los datos en estructuras jerarquicas;
y Regresor de bosque aleatorio (sklearn.ensemble): técnica de
un conjunto que combina multiples arboles de decision;

° Regresor de vectores de soporte (SVR) (sklearn.svm): un algoritmo que busca

Encuentra el mejor hiperplano para la regresion.
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. K vecinos mas cercanos — KNN (sklearn.neighbors): un modelo basado en

similitud y proximidad de los datos;
El entrenamiento de cada modelo se realiz6 utilizando la funcién fit(X_train, y_train), que
envia los parametros de dosificacion y sus respectivos resultados de resistencia a
procesamiento de algoritmos. Este procedimiento permite a los algoritmos identificar
patrones e interdependencias presentes en el conjunto de datos. Después de la fase de entrenamiento, se utilizé lo siguiente:
Se utilizé la funcién predict(X_test) para que los modelos pudieran procesar las variables del conjunto de prueba.
generando el vector y_pred. Este conjunto almacena las estimaciones producidas por cada algoritmo.

regresion (enumerada anteriormente), lo que permite un analisis estadistico posterior en relacién con

Valores reales medidos en el laboratorio.

3.4 EVALUACION DE LOS MODELOS

La evaluacion de la efectividad de los modelos detallados en la seccion anterior se llevéd a cabo con base en
Cuatro indicadores de regresion estadistica: R?, MAE, MSE y RMSE. Estas métricas permiten

Compare los resultados reales obtenidos en el conjunto de prueba (y_test) con las estimaciones generadas.
a través de algoritmos (y_pred), que permiten cuantificar la precisién de las predicciones.

La implementacion de estos indicadores se llevd a cabo a través de funciones especificas de

La biblioteca scikit-learn. El coeficiente R? nos permiti verificar el porcentaje de varianza explicada.

por el modelo, mientras que MAE y RMSE proporcionaron la magnitud del error medio y el

sensibilidad a desviaciones mayores, respectivamente.

3.5 Optimizacioén de algoritmos

El rendimiento del modelo predictivo mejoré a través de la configuracion de

hiperparametros, ajustando los parametros internos de los algoritmos para aumentar la precision y
robustez de las estimaciones. Para ello, se utilizé la técnica de busqueda aleatoria, con

Se realiz6 una validacion cruzada utilizando la funciéon RandomizedSearchCV de la biblioteca scikit-learn.
Este enfoque permitié explorar de manera eficiente diversas combinaciones de parametros previos.
definido.

Los hiperparametros y sus respectivos rangos de variacion se definieron de acuerdo con la

Detalles del modelo K-Vecinos mas cercanos (KNN). La busqueda se configuré para

procesar un numero determinado de combinaciones aleatorias y, al final del procedimiento,
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Se selecciond la configuracién que mostrd el mejor rendimiento promedio en la validacion.

elaborar la version final del modelo predictivo.

3.6 VALIDACION DEL MODELO

Para validar el algoritmo desarrollado en esta investigacion, se adoptaron dos procedimientos.

distinto. El primero consistié en la validaciéon cruzada de datos histéricos de la planta de Brusque,

integrado en el proceso de entrenamiento estandar de aprendizaje automatico. El segundo procedimiento

Esto implicé una validacion utilizando datos experimentales recopilados en la propia planta, con el propdsito de
para verificar la capacidad del modelo para generalizar a dosis sin precedentes que no fueron

presentado durante la fase de aprendizaje.

3.6.1 Validacion con datos experimentales

Para validar el algoritmo desarrollado, se realizd un paso de verificacion utilizando datos.

Los experimentos se realizaron directamente en la planta de dosificacion. El objetivo de este procedimiento era...
para probar la capacidad del modelo para generalizar a dosis del mundo real que no incluian la

conjunto de entrenamiento inicial. Los rasgos se seleccionaron para replicar las condiciones

aspectos operativos de la base de datos, manteniendo las mismas especificaciones de entrada y relaciones.
Las relaciones agua/cemento se presentan en la Tabla 2.

La recopilacion de datos siguio los estandares del laboratorio de la planta, en los que los resultados de

La resistencia a la compresién se midié utilizando prensas hidraulicas calibradas, segun

las normas NBR 5738 y NBR 5739. A diferencia del método de mecanizado y medicién de

rugosidad propuesta por Canal (2022), esta validacion se baso en el control tecnolégico.

del hormigén endurecido a los 28 dias. Los nuevos valores fueron debidamente tabulados y

importado al entorno Jupyter, donde, utilizando la funcién predict(X_valid), se gener6

el conjunto de predicciones y_pred_valid.

Finalmente, los resultados reales de las dosis experimentales se compararon con los

Estimaciones generadas por el algoritmo. El rendimiento se evalué utilizando la métrica R

Los valores de MAE, MSE y RMSE, ademas del andlisis de residuos, dan fe de la fiabilidad de la herramienta.

para aplicaciones practicas en el control de la resistencia del hormigon regional.
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4. ANALISIS DE RESULTADOS

Esta seccion presenta los principales hallazgos resultantes de la aplicacion de los modelos de
regresion a datos experimentales, con énfasis en la variable dependiente resistencia a

Compresion del hormigén (fck). En primer lugar, se describen las métricas de rendimiento.

obtenidos en la etapa de evaluacion preliminar de los modelos, seguidos de una comparacion entre los
Se probaron diferentes algoritmos, destacando el SVR y el arbol de decision de regresor, que

En esta fase inicial mostraron un rendimiento similar y los mejores resultados.

Posteriormente, se examina el impacto de los hiperparametros en el comportamiento del modelo.

Se realiza la interpretacion de las métricas de error y la distribucion residual, lo que hace posible

una evaluacion fiable de los resultados. Finalmente, se presentan las pruebas realizadas.

datos del experimento, con el objetivo de evaluar la capacidad del modelo para generalizar el

Datos no observados durante el entrenamiento.

4.1 RESULTADOS DE LA EVALUACION PRELIMINAR DE LOS ALGORITMOS

La Tabla 3 presenta los indicadores de rendimiento de los algoritmos evaluados en la etapa.
Resultados preliminares. El algoritmo SVR (Regresion de Vectores de Soporte) destacé en esta fase.
presentando el coeficiente de determinacion (R?) mas alto.

Tabla 3 — Resultados de la evaluacién preliminar

Algoritmo R2 MADRE MSE RMSH
SVR 0,76 0,48 0,63 P,76 0,75 0,48
Arbol de decision 0,65 (,81 0,70 p,61 0,79 0,89
KNNeighbors 0,63 0,69 0,96 P,98 0,63 0,69

Bosque aleatorio 0,96 0,98

Regresion
lineal. Fuente: Los autores (2026).

4.2 OPTIMIZACION DEL ALGORITMO SVR

Los algoritmos SVR (Regresion de Vectores de Soporte) y de Regresor de Arbol de Decisién fueron
sometido a un proceso de ajuste de hiperparametros utilizando la funcion
RandomizedSearchCV, con el propésito de identificar la mejor configuracion para el conjunto de datos.
de los datos en cuestion.

La busqueda se parametrizé para probar 50 combinaciones aleatorias de hiperparametros dentro de

w

@ @ Este articulo se publica en acceso abierto bajo la licencia Creative Commons Attribution, que permite el uso, la distribucién y la reproduccion sin restricciones en
cualquier medio, siempre que se cite correctamente la obra original.



ISSN: 2675-9128. Sdo Paulo-SP.

I&%QSIQEK%Q gynﬁcg%Il@isciplinaria El Conocimiento.

Afo VII, vol. 1 2026 | Envio: 23/05/2026 | Aceptado: 26/05/2026 | Publicacion: 29/05/2026

intervalos preestablecidos para cada algoritmo. Una vez completada la ejecucion,

Se selecciond la combinacion que mostré el mejor rendimiento en el conjunto de validacion.

como la configuracion final de cada modelo. Los hiperparametros sometidos a esta busqueda,

En las tablas se muestran sus respectivos rangos de variacion y los valores 6ptimos identificados.

4y5.
_ Tabla 4 — Seleccion de hiperparametros - Intervalos del
kernel del algoritmo SVR Mejor parametro
llineal, sigmoitle] [0,1, rbf, e | POT definir
1,10, 100]
w Por definir
Epsilon [0.01.10.1, 0.2, 0.5] Por definir
Gamma [escdlla, automatico, 0,01, 0,1] TBD Griado [2, 3, 4]
Por
determinar Tol [1e-3, 1e-4, 1e-5] Por definir
Fuente: Los autores (2026).
Tabla 5 — Seleccion de hiperparametros — Regresor de arbol de decision Mejor
Algoritmo Intervalos parametro
Criterio [squared_error, friedman_mse, absolute_error, poisson] Por definir max_depth
[Ninguno, 10, 20, 30] TBD
min_samples_split [2, 5. [10] Por definir
_min samples leaf[1, 2, 4] Por definir
—max_features [sqrt, log2|None] ccp_alpha [0.0 Por definir
0.01.0.1] Por definir

Fuente: Los autores (2026).

4.3 Importancia de las caracteristicas

Anadlisis de importancia de atributos, que cuantifica la contribucién de cada variable en

Las predicciones del modelo mostraron que R7 y R28 (resistencias del hormigdn a los 7 y 28 dias) son...

los factores mas determinantes para la prediccion. Estos resultados son consistentes, ya que el

La resistencia inicial y final del hormigon refleja directamente la calidad de la mezcla y su

capacidad para desarrollar resistencia. Los otros parametros del rasgo también mostraron

contribuciones significativas. Sin embargo, se identificé que el rasgo 2 generaba valores atipicos.

(valores atipicos) que afectaron el rendimiento del modelo.
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4.4 TRABAJO FUTURO: PRUEBAS EXPERIMENTALES CON SVR Y DECISION

ARBOL

Este trabajo consistié en una revision bibliografica sobre la aplicacion de algoritmos.

Aprendizaje automatico para predecir la resistencia a la compresion del hormigén (fck), con énfasis
en los modelos SVR (Regresion de Vectores de Soporte) y de Regresor de Arbol de Decision. La justificacion
El marco tedrico presentado, junto con una descripcion de los procedimientos metodoldgicos ...
Las métricas de evaluacion proporcionaron la base conceptual necesaria para la continuacion de
investigacion.

Como paso futuro, se planean pruebas experimentales con los algoritmos SVR y

Regresor de arbol de decision, utilizando el conjunto de datos descrito en la seccién 3.1. Ambos
Los modelos se someteran a un proceso de optimizacion de hiperparametros utilizando la funcion.
Busqueda aleatoria CV, dentro de intervalos preestablecidos, con el objetivo de

Identificar la configuracion con el mejor rendimiento predictivo.

Tras la fase de optimizacion, los modelos seran validados con datos experimentales y evaluados.
Basado en las métricas R?, MAE, MSE y RMSE. Analisis comparativo de los resultados.

Esto nos permitira identificar cual de los dos algoritmos ofrece el mejor equilibrio entre precision y...
capacidad de generalizacion para predecir fck, contribuyendo a la mejora de

Control tecnoldgico del hormigdn en ingenieria civil.

CONSIDERACIONES FINALES

Este articulo presenta una revision de la literatura sobre la aplicacion de técnicas de

Aprendizaje automatico para predecir la resistencia a la compresion del hormigén (fck), con énfasis

en los algoritmos SVR (Regresién de Vectores de Soporte) y de Regresor de Arbol de Decisién. A

La base tedrica abordd los conceptos principales relacionados con la tecnologia del hormigén.

a los factores que influyen en su resistencia y a los fundamentos de los modelos predictivos, asi como
como las métricas de evaluacion utilizadas en la literatura especializada.

Con base en la revision realizada, fue posible determinar que el uso de algoritmos de regresion

Esto ha demostrado ser un enfoque prometedor para estimar fck en funcion de los parametros de

dosis y datos histdricos de produccion. La bibliografia consultada indica que tanto SVR como el arbol de
decision tienen el potencial de capturar relaciones no lineales entre variables.

entrada y resistencia del hormigon, que pueden ayudar en el control tecnolégico y en
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Optimizacion de funcionalidades.

El analisis de los procedimientos metodolégicos descritos en estudios relacionados permitio

identificar los pasos fundamentales para el desarrollo de modelos predictivos, incluyendo los
preprocesamiento de datos, division de conjuntos de entrenamiento y prueba, evaluaciéon

Algoritmos preliminares y optimizacion de hiperparametros. Las métricas R?, MAE, MSE y

Las mediciones de RMSE resultaron adecuadas para la evaluaciéon comparativa del rendimiento del modelo.
Cabe sefialar que este trabajo constituye una etapa inicial de investigacién, cuyos objetivos principales son...
contribuciones a la sistematizacion del marco tedrico y a la definicion de la metodologia a utilizar

aplicado. Pruebas experimentales con los algoritmos SVR y Decision Tree Regressor, incluyendo
Optimizacién de hiperparametros mediante RandomizedSearchCV y validacion con datos reales.

Estas se llevaran a cabo en una fase posterior, o que representa la continuacion natural de esta investigacion.
Se espera que los resultados futuros contribuyan a la mejora del control tecnoldgico.

El hormigdn en la ingenieria civil, integrando métodos tradicionales con herramientas avanzadas.

andlisis de datos y permitir estimaciones de resistencia mas rapidas y eficientes

material incluso antes de que se realizaran las pruebas a los 28 dias.

REFERENCIAS

Asociacion Brasilefia de Normas Técnicas. NBR 5738: Hormigén —
Procedimiento para el moldeo y curado de probetas. Rio de Janeiro, 2015.

Asociacion Brasilefia de Normas Técnicas. NBR 5739: Hormigén — Ensayo de compresion de probetas cilindricas.
Rio de Janeiro, 2018.

Asociacion Brasilefia de Normas Técnicas. NBR 6118: Disefio de estructuras de hormigdén — Procedimiento. Rio
de Janeiro, 2023.

Asociacion Brasilefia de Normas Técnicas. NBR 12655: Hormigon de cemento Portland — Preparacion,
control, recepcién y aceptacion — Procedimiento. Rio de Janeiro, 2022.

BISHOP, CM. Reconocimiento de patrones y aprendizaje automatico. Nueva York: Springer, 2006.
BREIMAN, L. Bosques aleatorios. Aprendizaje automatico, vol. 45, n.° 1, pags. 5-32, 2001.
BREIMAN, L. et al. Arboles de clasificacion y regresién. Nueva York: Chapman & Hall, 1984.

GOODFELLOW, I.; BENGIO, Y.; COURVILLE, A. Aprendizaje profundo. Cambridge: MIT Press, 2016.

HELENE, P.; TERZIAN, P. Manual de disefio y control de mezclas de concreto. S&o Paulo: Pini, 1992.

w

Este articulo se publica en acceso abierto bajo la licencia Creative Commons Attribution, que permite el uso, la distribucién y la reproduccion sin restricciones en

cualquier medio, siempre que se cite correctamente la obra original.



I%QSI%Q gyntﬁtgwll@isciplinaria El Conocimiento.

ISSN: 2675-9128. Sdo Paulo-SP.

Afio VII, vol. 1 2026 | Envio: 23/05/2026 | Aceptado: 26/05/2026 | Publicacion: 29/05/2026

MEHTA, PK; MONTEIRO, PJM Concreto: microestructura, propiedades y materiales. 2da ed. Sdo Paulo:
IBRACON, 2014.

NEVILLE, AM Propiedades del hormigén. 5.2 ed. Londres: Pearson, 2011.

OMOTAYO, T.S.; ARUM, C.; IKUMAFAYI, CM Analisis comparativo de modelos de aprendizaje automatico
para predecir la resistencia a la compresion del hormigdn. Revista Asiatica de Ingenieria Civil, vol. 25, pags.
1-12, 2024.

SILVA, R. et al. Prediccién de la resistencia a compresién del hormigdén mediante el algoritmo Random Forest.
Revista Ibracon de Estructuras y Materiales, vol. 16, n.° 2, pags. 1-15, 2023.

XU, J. et al. Modelos de aprendizaje conjunto para predecir la resistencia a la compresion del hormigéon—
Construccién y materiales de construccion, vol. 303, pags. 124-132, 2021.

w

@ @ Este articulo se publica en acceso abierto bajo la licencia Creative Commons Attribution, que permite el uso, la distribucién y la reproduccion sin restricciones en
cualquier medio, siempre que se cite correctamente la obra original.



