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Abstract— This research aimed to implement artificial neural
networks for predicting concrete strength. Specific objectives
included assessing the accuracy of these networks, determining
the progress of their training, and evaluating the mean square
error. The applied methodology employed a non-experimental
descriptive  cross-sectional design. The overall conclusion
highlighted the successful implementation of artificial neural
networks in predicting concrete strength. The network
architecture was detailed, comprising input, hidden, and output
layers with 10, 19, and 1 neuron, respectively, using Matlab.
Specific findings indicated a high level of accuracy at 99.997%,
confirming the effectiveness of concrete strength prediction.
Furthermore, a training progress of 100.00% was achieved,
demonstrating the neural network's ability to adjust internal
parameters and learn to predict concrete strength with provided
data. Regarding the neural network's mean square error, a
coefficient of MSE = 1.5949 was obtained.

Ultimately, it was concluded that the use of artificial neural
networks is a valid approach for estimating concrete compressive
strength. This research opens promising perspectives for their
future application in monitoring concrete quality.
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concrete.
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Resumen — La presente investigacion tuvo como objetivo
general la implementacion de redes neuronales artificiales para
predecir la resistencia del concreto. Los objetivos especificos
incluyeron evaluar la precision de estas redes, determinar el
progreso de su entrenamiento y el error medio cuadrdtico. La
metodologia adoptada fue de tipo aplicada, con un diseiio no
experimental transversal descriptivo.La conclusion general
destaco la exitosa implementacion de redes neuronales artificiales
en el cdlculo predictivo de la resistencia del concreto. Se detallo la
arquitectura de la red, que consta de capas de entrada, oculta y
salida, con 10, 19 y 1 neuronas respectivamente, utilizando
Matlab. Las conclusiones especificas indicaron un alto grado de
precision del 99.997%, confirmando la eficacia de la prediccion de
la resistencia del concreto. Ademds, se logro un progreso de
entrenamiento del 100.00%, evidenciando la capacidad de la red
neuronal para ajustar sus pardmetros internos y aprender a
predecir la resistencia del concreto con los datos brindados. Con
respecto al error medio cuadrdtico de la red neuronal se obtuvo un
coeficiente de MSE = 1.5949. En ultima instancia, se concluyo que
el uso de redes neuronales artificiales es un enfoque valido para
estimar la resistencia a la compresion del concreto. Esta
investigacion abre perspectivas prometedoras para su aplicacion
futura en la supervision de la calidad del concreto.

Palabras claves-- Resistencia a la compresion, redes
neuronales artificiales, concreto, hormigon.

Abstract— This research aimed to implement artificial neural
networks for predicting concrete strength. Specific objectives
included assessing the accuracy of these networks, determining
the progress of their training, and evaluating the mean square
error. The applied methodology employed a non-experimental
descriptive cross-sectional design. The overall conclusion
highlighted the successful implementation of artificial neural
networks in predicting concrete strength. The network
architecture was detailed, comprising input, hidden, and output
layers with 10, 19, and 1 neuron, respectively, using Matlab.
Specific findings indicated a high level of accuracy at 99.997%,
confirming the effectiveness of concrete strength prediction.
Furthermore, a training progress of 100.00% was achieved,
demonstrating the neural network's ability to adjust internal
parameters and learn to predict concrete strength with provided
data. Regarding the neural network's mean square error, a
coefficient of MSE = 1.5949 was obtained.

Ultimately, it was concluded that the use of artificial neural
networks is a valid approach for estimating concrete compressive
strength. This research opens promising perspectives for their
future application in monitoring concrete quality.

Keywords-- Compression strength, artificial neural networks,
concrete.
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I. INTRODUCCION

La industria de la construccion no ha sido ajena a la
inteligencia artificial, que ayuda a los ingenieros de la
construccion a automatizar diversos proyectos como la
construccion de edificios, represas, puentes, entre otros; que
a menudo requieren uso de muchas horas de trabajo y mano
de obra [1].

Se constatdé que la resistencia a la compresion del
concreto experimenta cambios a lo largo del tiempo. Por
ejemplo, se estima que alrededor del séptimo dia se logra
alcanzar aproximadamente el 70-75% de la resistencia
obtenida a los 28 dias, mientras que a los 56 y 90 dias se
obtienen resistencias que son entre un 10% y un 15%
superiores a las registradas a los 28 dias [2].

La resistencia a la compresion es la caracteristica mas
significativa del concreto una vez que ha endurecido, la cual
se considera crucial para garantizar la calidad del material.
Con el fin de estimar la resistencia a la compresion del
concreto, generalmente se deben realizar pruebas exhaustivas
para establecer correlaciones entre los componentes del
concreto y su resistencia. Sin embargo, estas pruebas son
costosas, requieren mucho tiempo y una gran cantidad de
materiales. Una solucion a este problema es utilizar modelos
computacionales como las redes neuronales artificiales y la
regresion lineal multiple, los cuales se basan en bases de datos
(3]

El proceso de una Red Neuronal Artificial (RNA)
implica proporcionar repetidamente a la red patrones de
entrada y ajustar los pesos de conexion coincidentes en base
a los datos de salida recibidos. Existen tres categorias de
aprendizaje: supervisado, aprendizaje por refuerzo y
aprendizaje no supervisado, que a su vez utilizan diferentes
algoritmos dependiendo de la informacion del patron de
entrada disponible [4]. Las redes neuronales artificiales
presentan beneficios significativos, entre los cuales se
destacan su habilidad para generalizar y responder
eficientemente a nuevas entradas sin precedentes [5].

Como objetivos especificos se tiene, determinar el grado
de precision de las redes neuronales artificiales, determinar el
progreso de entrenamiento de la red neuronal artificial y
determinar el error cuadratico de la red neuronal en el calculo
de la resistencia del concreto.

En Iran se desarrolld una investigacion donde se uso
algoritmos de aprendizaje automdtico y profundo para
predecir la resistencia del concreto reforzado con fibras de
acero, basado en los datos recopilados de la literatura abierta.
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En consecuencia, se recopilaron 176 conjuntos de datos de
diferentes revistas y documentos de conferencias. Basandose
en el analisis de los parametros mas influyentes, como la
relacion agua-cemento y el contenido de agregados finos [6].

En Espafia se realizo la investigacion “Modelos
predictivos de la resistencia del hormigén mediante
estadistica y redes neuronales artificiales”, el objetivo es
realizar un analisis y evaluacion de la relevancia de los
factores que impactan en la dosificacion de la mezcla en
relacion con la resistencia a la compresion del concreto
después de 28 dias, se utilizaron modelos de regresion lineal
y multiple basados en estadistica clasica, junto con redes
neuronales artificiales, para predecir la resistencia a la
compresion. [7]. en la Escuela Colombiana de Ingenieria
Julio Garavito, a través de su investigacion “Implementacion
de redes necuronales para estimar la resistencia a la
compresion del concreto utilizando agregados reciclados y
materiales cementales suplementarios”, tiene como objetivo
crear un sistema que pueda estimar la resistencia a la
compresion de concreto que contiene agregados reciclados y
aditivos de cemento. Se recolectaron 45 articulos
correspondientes a 536 datos para desarrollar este proyecto
[8].

A nivel nacional, en la Universidad Catolica de Santa
Maria, a través de su investigacion “Uso de redes neuronales
artificiales para determinar una nueva alternativa de método
de disefio de mezcla de concreto de resistencias
convencionales en la ciudad de Arequipa - 2022”, se propuso
una alternativa a los diseflos de mezcla convencionales
mediante el uso de inteligencia artificial y aprendizaje
automatico. [9]. En Cusco, en la Universidad César Vallejo,
realizaron una investigacion titulada “Aplicacion de redes
neuronales en el disefio Optimo de concreto en la reduccion
del Cemento Portland Cusco - 2021”. Esta tesis se enfoc en
abordar el desafio de reducir el uso de cemento en la
produccion de concreto. Se destacd que es posible lograr una
disminucion en el consumo de cemento sin comprometer la
resistencia del material, gracias a la aplicacion de técnicas
modernas disponibles para los ingenieros en la actualidad,
como las redes neuronales La hipdtesis principal de la tesis
sostuvo que, al emplear métodos como las redes neuronales
en el disefio del concreto, es posible lograr una reduccion
minima del 20% en el consumo de cemento. Para lograr los
objetivos planteados, la tesis utilizd un enfoque cuantitativo
de orientacidon positivista, con un enfoque deductivo y un
disefio experimental [10] En Lambayeque, en la Universidad
Nacional Pedro Ruiz Gallo, en su investigacion “Aplicacion
de redes neuronales artificiales en el ensayo de la resistencia
a la compresion del concreto, utilizando agregados de la
cantera Tres Tomas, distrito Mesones Muro - provincia
Ferrefiafe - region Lambayeque”, se propuso utilizar una Red
Neuronal Artificial para mejorar la eficiencia del ensayo de
resistencia a la compresion del concreto convencional sin
comprometer la precision de los resultados. Se trabajo con
una muestra de 294 probetas, de las cuales 240 se utilizaron
para entrenar y validar la red, mientras que el resto se utilizé
para evaluar su capacidad de generalizacion [11].

II. METODOLOGIA

Se consideré una investigacion aplicada debido a su
propdsito y resultados que busca, los cuales pueden tener una
aplicacion directa en la sociedad tanto a corto como a
mediano plazo, con el objetivo de abordar problemas
existentes [12]. El disefio de investigacion que se llevd a cabo
en este contexto se clasifica como no experimental
transversal descriptivo; implica la falta de capacidad para
controlar variables o asignar sujetos o condiciones de manera
aleatoria [13].

Se tuvo como variable independiente a: Las redes
neuronales artificiales; que son herramientas confiables,
faciles de manejar y efectivas que se emplean para resolver
problemas complejos que van mas alla de los métodos o
modelos estadisticos tradicionales [14]

Como dimensiones de esta variable se tuvo: Grado de
precision, progreso de entrenamiento, y error medio
cuadratico. El indicador que corresponde para grado de
precision y progreso de entrenamiento es el de porcentaje, y
para el error medio cuadratico el coeficiente MSE. Se hizo
uso de la escala de razon.

Como variable dependiente se tuvo: Calculo de Ia
resistencia a la compresion del concreto, lo cual se define
como el resultado de dividir la carga maxima aplicada durante
el ensayo (carga de rotura por compresion) por el area
transversal del elemento sometido a ensayo [15]

Como dimensiones se tuvo: Disefio f’c, relacion agua —
cemento, tamafio maximo de agregado grueso y edad de
rotura. El indicador para la relacién agua — cemento es el
coeficiente a/c, para el tamafio de agregado es el tamafio en
cm y para la edad de rotura son los dias 7, 14 y 28 dias de
rotura, para ello se hizo uso de la escala de razon.

a.  Poblacion, muestra y muestreo

La poblacion se refiere al grupo de casos que cumplen
con ciertas especificaciones o caracteristicas establecidas por
el investigador y sobre el cual se busca obtener conclusiones
generales o inferencias [16]. En este sentido, la poblacion
objeto de investigacion estuvo conformado por probetas de
concreto sometidas a ensayos de resistencia a la compresion,
en laboratorios ubicados en la provincia de Trujillo, del
departamento La Libertad, 2023. El criterio de inclusion fue
contar con el disefio de mezcla de dichas probetas y que las
fichas técnicas de los ensayos de resistencia a la compresion
debieron estar debidamente firmadas y selladas por los
profesionales a cargo.

Una muestra estadistica es una parte o subconjunto de
unidades representativas de un conjunto llamado poblacion o
universo, seleccionadas de forma aleatoria, y que se somete a
observacion cientifica con el objetivo de obtener resultados
validos para el universo total investigado [17]. En este
sentido, se considerd 100 probetas de concreto sometidas a
ensayos de resistencia a la compresion de realizadas en el
laboratorio trujillano Ingeofaltop — Per.

En esta investigacion se utilizé6 un método de muestreo
probabilistico estratificado, que consiste en seleccionar
muestras de manera aleatoria de cada estrato o grupo (segin
su resistencia de concreto) y poder asegurar que cada estrato
esté representado en la muestra. Garantizando asi una mayor
precision en los resultados.
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b.  Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos

Las técnicas de recoleccion de datos en una
investigacion se refieren a los enfoques y recursos empleados
para obtener la informacidn necesaria que permita responder
a las interrogantes planteadas y lograr los objetivos
establecidos en el estudio [18]

Para la variable independiente se utilizo la técnica de la
observacion, puesto que evidenciaremos los resultados de la
iteracion realizada a través del Software MATLAB, mediante
el cual se defini6 la arquitectura de la red neuronal, se
establecid los parametros de entrenamiento, entre otros
aspectos.

Para la variable dependiente se recopilaron los
resultados de las pruebas de resistencia a la compresion de las
muestras utilizando la informaciéon proporcionada por el
Laboratorio — Consultoria & Construccion Ingeofaltop Per.
El instrumento utilizado fue la base de datos con los
resultados brindados por la empresa mencionada.

Confiabilidad

La confiabilidad se refiere a la consistencia de los
resultados obtenidos mediante una medida. Es la capacidad
de un instrumento de mediciéon para producir resultados
estables y consistentes en diferentes ocasiones y bajo
condiciones similares [19]

En tal sentido, el instrumento de la presente
investigacion tuvo confiabilidad debido a la validacion de los
instrumentos de recoleccion por parte de los expertos,
asimismo los resultados descritos en las fichas técnicas
fueron tomados de un laboratorio especialista y respaldado
por ingenieros civiles colegiados.

Por otro lado, software MATLAB es un instrumento de
uso mundial respaldado por MathWorks, una empresa lider
en el campo del software técnico.

c¢.  Procedimiento
Se busco realizar el siguiente disefio arquitectonico en
una RNA.

CAPA DE VARIABLE
Drsefio fo (Kyemz)
T Aaregads Guiaso (e )
Reiacion at
Edad da rotura (dias)
Caraa (ko) Resistencia

ala
—> compresion
alcanzada
(Kglem?)

Ares g probels (tm?) —>f
Dosit. Cemenfo(ka.)
DOSE Agr. £ino (49.)
Dost Ag Grueso (kg.)

Oosf Agua (L)

Fig. 1 Representacion grafica de la arquitectura de la Red Neuronal Artificial
el cual consta de una capa de entrada de 10 neuronas, una capa oculta de 19
neuronas y una capa de salida de 1 neurona

Posterior a ello, después de recopilar esta informacion,
se introdujo las variables a analizar en MATLAB en formato
de matriz, esto se realizo con el proposito de permitir que la
red neuronal aprenda a establecer conexiones entre los
patrones iniciales y el patrén resultante.

Para el aprendizaje de la Red Neuronal Artificial se
ingresaron datos como, ver Fig. 2:

Fila 1: Disefio de resistencia de concreto requerido
(kg/cm?2).

Fila 2: Tamafio maximo nominal del agregado grueso
(cm).

Fila 3: Relacion agua/cemento (a/c).

Fila 4: Edad de rotura de probeta (dias).

Fila 5: Carga a la que fue sometida la probeta en la
prueba (kg).

Fila 6: Area de la probeta en contacto con la maquina
(cm2).

Fila 7: Dosificacion de cemento (kg).

Fila 8: Dosificacion del agregado fino por cada kilo de
cemento(kg).

Fila 9: Dosificacion. del agregado grueso por cada kilo
de cemento (kg).

Fila 10: Dosificacion del agua por cada kilo de cemento
(1v).

Fila 11: Resistencia a la compresion obtenida del ensayo
(kg/cm?2).
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Fig. 2 Data a procesar mediante la Red Neuronal Artificial

Los datos ingresados genera una matriz de 11x100, lo
cual se debe a que estan incluidas las 10 variables de entrada
y | variable de salida. Por ello, la matriz “Entada” es una
matriz de 10x100, con 10 variables de entrada. Por otro lado,
la matriz “Salida” es una matriz de 1x100, con una matriz de
salida. Todas estas matrices, elaboradas con los 100 datos de
muestra, ver Fig. 3.
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TraspasoDATEm (Script) W

MName Value
Datos 11x700 doubl
Dise 1x100 doubl
Dise_MNorm 1x 100 doubl
Edad 1x100 doubl
Edad_MNorm 1x 100 doubl
entada 10x700 doubl
entr_norma 10x700 doubl
fc_norm Tx 100 doubl
Reac 1x 100 doubl
Reac_MNorm Tx 100 doubl
sal_norma 1x 100 doubl
salida Tx 100 doubl
salidas 1x 100 doubl

Fig.3 Generacion de matrices

El cdédigo de preprocesamiento inicia con el traspaso de
datos, que consiste en extraer las diferentes variables de la
matriz de datos, y se asignan a variables individuales dentro
del codigo conforme al nimero de fila que se asignd a cada
variable. La normalizacion implica ajustar los valores de las
variables para que estén en una escala comun, lo cual es
beneficioso para el algoritmo de aprendizaje. Posterior a ello,
se crea una matriz de entrada con las 10 variables; ademas de
una matriz con las variables normalizadas que seran
aprovechadas por el algoritmo de entrenamiento. Finalmente,
se define la variable de salida, en este caso se extrae la
variable de la resistencia a la compresion f’c; lo que permite
normalizar la variable para un mejor aprendizaje por parte de
la red neuronal, ver Fig. 4.
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1¢; clear ; close all ;
atos(1,:)

A w o

gruDatos(s,:) ;
B3 Agua=Datos(10,:) ;

15 ANORALIZACION
16 Dise_Norm=narmaliz:
7 Tnag_Norm=norn

% Carg_Norn=ngrmaliz
pit Area_Norm=narnaliz:
2 Ceme_Norm=norn:

gru, "range');
2% Aguz_Norm=narn gua, ‘range’); % range’ solo es el nétodo de normalizacién
7 % --------Dissfo, Tanaho méxino, Relacién ac, Edad, Carga, Area, Canento, AFino, Agrueso y Agua Normalizada- [ENTRADAS]

2 entadasDise; Tnag; Reac; Sdad; Carg; Area
E entr_ncrra=[Dise_Horm; Tmag Morm;Rez:

Cens; Afin;Agru; Agua];
rin;Edad_Norm;Carg Norn;Anea Norn;Ceme Norm;Afin_Horn;Agru Norm;Agua_florn];

Lizacién de 1a Resiszencia a la compresién fc
_norw -romalize(salidas(l,:), renge’);

E %% % --------SALIDAS NORMLIZADAS ----[SALIDAS
3 sal_norm:
% salida=salidas;

<_norm; Walor_Real

Fig. 4 Codigo de preprocesamiento de datos

Se utilizé una serie de algoritmos que permitiran al
software construir la Red Neuronal Artificial.

El principal algortimo en el que se basé la presente
investigacion, y que el programa MATLAB utiliz6 para
entrenar la RNA, fue el algoritmo Levenberg Marquart, esto
debido a que se destaca por su excepcional rapidez de
convergencia, una virtud crucial para optimizar el tiempo de
entrenamiento. El Levenberg-Marquardt no solo ha
demostrado un rendimiento sobresaliente en problemas de
regresion, alinedndose con los objetivos de la investigacion,
sino que también exhibe una eficiencia computacional
valiosa, ver Ecuacion (1)

w(t+ 1) = w() = [J*W).J(w) + pI] 7] (w).e(w) (1)
Donde:

w : pesos sinapticos de la neurona

t : iteraciones

J(w) : matriz Jacobiana

I : matriz de identidad

n : parametro que aumenta o disminuye en la iteracion

Para la entrada de una neurona de la capa de entrada
hacia la capa oculta, el programa utiliza la siguiente expresion
matematica, ver Ecuacion (2)

N
E = Z Wjixpl' + 9] (2)

i=1
Donde:
Wii : pesos sinapticos de la neurona i
Xpi : informacién representada por un vector de entrada
O; : umbral de exitacion llamado sesgo o bias

Luego, para ingresar hacia la capa oculta, la expresion
matematica fue la siguiente para la entrada neta en la neurona
“k” de la capa de salida, ver Ecuacion (3)

L

netpk = z vkjbpj + Hk (3)

j=1

Finalmente, la neurona “k” obtiene un valor de la salida,
mediante la siguiente expresion matematica, ver Ecuacion (4)

Vpk = f(netpk) (4‘)

En cuanto al Error medio cuadratico, se utilizdé la
siguiente expresion matematica, ver Ecuacion (5)

14 M 5
Zkzl(dpk - ypk)
_ p=1
E= P.M. (

Al concluir el proceso de entrenamiento, serd posible
realizar una comparacion entre los resultados de la resistencia

5)
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a la compresion obtenidos a través de la prediccion de la red
neuronal artificial y los datos obtenidos mediante el ensayo
de resistencia a la compresion. Este analisis permitira evaluar
la capacidad de la red neuronal para prever con precision los
niveles de resistencia a partir de los datos de entrada,
estableciendo la eficacia y confiabilidad del modelo en
relacion con los resultados experimentales (Ver Fig. 5).

PROCEDIMIENTO

| —  Disefio de f’c

Recopilacion de datos de
laboratorio trujillano

Disefio de mezcla

Creacion de una base de
datos en Excel

Importacion de base de
datos en software Matlab

Numero de
variables de
entrada

Preprocesamiento de datos

Numero. de
variables de salida

Eleccion de datos
para entrenar, validar
y probar

Disefo de modelo de Red

Neuronal Artificial -
Numero de capas

ocultas

Implementacién de

Entrenamiento de RNA RNA

Progreso de
entrenamiento

Coeficiente de

Comparacion de los f°c — "
Error cuadratico

obtenidos mediante la RNA

vs los obtenidos mediante
ensayo ASTM C39.

Fig. 5 Procedimiento de obtencion de f'c mediante RNA

d. Meétodo de analisis de datos
El presente proyecto de investigacion realizé el método
de analisis estadistico, puesto que los resultados se
representaron a través de graficos y cuadros estadisticos.

e. Aspectos éticos

El proposito de la informacion presentada fue
proporcionar datos precisos y veridicos, siguiendo las
directrices establecidas por la universidad. El contenido es
fiable, ya que se basa en datos obtenidos a través de ensayos
respaldados por profesionales del Laboratorio — Consultoria
& Construccion Ingeofaltop Pert, quienes llevaron a cabo los
ensayos cumpliendo con los estandares exigidos por la
normativa peruana actual.

III. RESULTADOS

1. Red neuronal artificial implementada

En la tabla I, se observan resultados excepcionales en la
implementacion de la red neuronal artificial [3]. En relacion
al parametro "Epoch" (época), se requirieron 49 iteraciones
para alcanzar su nivel 6ptimo de entrenamiento. El indicador
de "Performance" (rendimiento) se basa en el MSE (Error
Cuadratico Medio), registrando un valor de 0.00056 durante
la fase de entrenamiento, lo cual es extremadamente cercano
a cero. La gradiente, con un valor de 0.78, sefiala que la red
neuronal artificial estd ajustando los pesos en la direccion
correcta para minimizar las pérdidas. El indicador Mu es de
0.001, indicando un factor muy bajo, y se espera una mejora
sustancial al introducir mdés variables de entrada para
aumentar la precision. En ultimo término, se llevaron a cabo
un total de 6 validaciones, la cantidad maxima necesaria para
esta red neuronal artificial en particular.

TABLA I
IMPLEMENTACION DE RED NEURONAL ARTIFICIAL

. Initial Target
Unit Value Stopped Value Value
Epoch 0 49 1000
Elapsed Time - 00:00:00 -
Performance 4.64E+04 0.00056 0
Gradient 1.29E+05 0.78 1.00E-07
Mu 0.001 0.001 1.00E+10
Validation
Checks 0 0 0

2. Entrenamiento de RNA

En las Fig. 6, Fig. 7, Fig. 8 y Fig. 9 el eje de las abscisas
representa la resistencia a la compresion mediante el ensayo
ASTM C39 y el eje de las ordenadas representa la resistencia
a la compresion obtenida por la RNA. Después de configurar
y aplicar adecuadamente la Red Neuronal Artificial
utilizando los datos recopilados de los disefios de mezcla y
las probetas, se logré una precision del 99.997% [7], como se
observa en la Fig. 6. En la Fig. 7, el progreso de
entrenamiento alcanzé el 100.00% [8], mientras que la
validacion de la prediccion fue del 99.938% [20], como se
visualiza en la Fig. 8. Ademads, se obtuvo una aprobacion del
funcionamiento de la red neuronal del 99.981% [3], como se
observa en la Fig. 9. Estos resultados destacan la eficacia y
confiabilidad del modelo implementado.
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Fig. 6 Progreso de entrenamiento de RNA
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Fig. 7 Etapa de validacion de la RNA

Test: R=0.99981
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Fig. 8 Etapa de prueba de la RNA

All: R=0.99977
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Fig. 9 Etapa final de precision de RNA

3. Error medio cuadratico

Como se observa la Tabla II, se obtuvo el error medio
cuadratico del total de datos (100) [7], el cual es
MSE=1.5949, con un grado de correlacion R=0.99977. En la
etapa de entrenamiento con los 70 datos, se tuvo un
coeficiente MSE=0.00056 con un grado de correlacion de
R=1. En la etapa de validacion, con 15 datos, se determind un
error medio cuadratico de MSE=7.6341 con un coeficiente de
correlacion R=0.99938. Finalmente, con 15 datos en la etapa
de prueba, tenemos un MSE=2.9959, con un coeficiente

R=0.99981.
TABLAT
ERROR MEDIO CUADRATICO DE CADA ETAPA

Observation MSE R
Training 70 0.0006 | 1.0000
Validation 15 7.6341 | 0.9994
Test 15 29959 | 0.9998
girl:i‘:ling 100 1.5949 | 0.9998

4. Comparacion de f’c con RNA y norma ASTM C39

Al observar en la Fig. 10, podemos hacer la comparacion
entre los datos reales obtenidos en las pruebas de resistencia
a la compresion y los datos obtenidos mediante la red
neuronal artificial [3], los resultados presentaron una fuerte
correlacion. Esto, debido a la alta precision de la red neuronal
artificial que se obtuvo en su implementacion a la resistencia
del concreto. La diferencia mas grande entre resultados se da
en las probetas N° 99 y N° 100, esto podria deberse a que
existen solo 2 datos ingresados con este tipo de disefio de
mezcla.
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Fig. 10 Comparativa de f'c con RNA y con norma ASTM C39

IV. CONCLUSIONES

La investigacion sobre la implementacion de redes
neuronales artificiales para el calculo predictivo de la
resistencia del concreto en Trujillo - 2023 ha arrojado
resultados significativos y prometedores. En términos
generales, la aplicacion de estas redes en este contexto ha
demostrado ser exitosa, marcando un avance importante en la
prediccion de la resistencia del concreto.

La arquitectura de la red neuronal, compuesta por capas
de entrada, oculta y salida, con 10, 19 y 1 neuronas
respectivamente, ha sido fundamental para lograr un alto
grado de precision del 99.977%. Este nivel de exactitud
valida la idoneidad de las redes neuronales artificiales como
herramienta eficaz para predecir la resistencia del concreto,
ofreciendo resultados confiables y ajustados a las necesidades
practicas.

El progreso de entrenamiento alcanzado, evaluado en un
100.00%, subraya la capacidad de la red neuronal para
adaptarse y aprender de manera efectiva a partir de los datos
proporcionados. Este progreso se ha logrado mediante el
ajuste continuo de pesos y sesgos a través del proceso del
algoritmo Levenberg-Marquardt, destacando su importancia
en la optimizacion del rendimiento de la red

Ademas, es crucial abordar el error medio cuadratico, el
cual es de MSE=1.5949. Este aspecto ofrece una vision critica
del rendimiento de la red, identificando areas para posibles
mejoras y refinamientos en futuras investigaciones.

En dltima instancia, estas conclusiones respaldan la
afirmacion de que las redes neuronales artificiales
representan un enfoque valido y prometedor para estimar la
resistencia a la compresion del concreto. Esto abre la
perspectiva de su aplicacion futura en la supervision de la
calidad del concreto, donde la precision y la eficacia de las
redes neuronales pueden contribuir significativamente al
campo de la ingenieria civil.
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