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Resumen  

La implementación de redes neuronales en la predicción de las propiedades en estado 

endurecido del concreto en función de su dosificación ha sido determinada como una 

solución a la alta complejidad del problema. En este documento se implementarán 

arquitecturas de redes neuronales feed-foward de una capa oculta para predecir la resistencia 

a 28 días de mezclas de concretos con agregados reciclados y materiales cementantes 

suplementarios a partir de su dosificación, relaciones agua – cemento e índices de 

composición química de los materiales cementantes.  

Palabras clave: Agregados reciclados, Materiales cementantes suplementarios, Redes 

neuronales, inteligencia artificial  
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1. Introducción 

“El concreto es el segundo producto de mayor consumo en la Tierra, después del agua.” 

Koji Sakai, investigador de la Universidad de Kagawa 

 

Las estructuras de concreto generalmente tienen duración de varias décadas, pero algunas 

veces su demolición es inevitable por distintas razones como deterioro estructural, 

deficiencias o vacíos en el material utilizado en su construcción, o desastres naturales, entre 

otros. Actualmente se estima que la producción de escombros de concreto mundialmente está 

en mil millones de toneladas por año (P. Kumat, 2001), pero solo una pequeña fracción son 

utilizados para la producción de nuevas construcciones especialmente como agregado grueso 

a pesar de los beneficios ambientales y económicos que se pueden lograr con su reúso  (Abbas 

et al., 2006) Esto puede ser causado por la falta de análisis experimental de este tipo de 

agregado, especificaciones de control de calidad y falta de procedimientos estandarizados 

para el uso de estos escombros.  

Existen creencias relacionadas con la suposición de que los escombros de demolición de 

elementos de concreto utilizados como agregado para el concreto nuevo, no cumplen con las 

características para que el concreto alcance la resistencia deseada, como se alcanza usando 

el agregado natural y por esto no es apto para su uso en el concreto estructural. Esto es 

apoyado por resultados de algunos análisis realizados donde se demostró que se obtiene un 

módulo de elasticidad más bajo y un esfuerzo de fluencia y contracción mayor (Hansen, T.C., 

1992). 

 

El uso de los agregados provenientes de la demolición de construcciones como uso 

alternativo para el concreto ha tomado gran fuerza, debido a la significativa reducción del 

consumo de recursos naturales, además de liberar espacio en los vertederos que son 

dispuestos para este tipo de residuos. 

 

Por otro lado, en relación con el uso del cemento, como bien es sabido, la industria del 

concreto contribuye negativamente al medio ambiente de tal forma que, a mayor cantidad de 



 

cemento utilizado en la producción del concreto, el empobrecimiento del medio ambiente 

aumenta.  

La fabricación del cemento es causante de grandes emisiones de CO2, Por esta razón la huella 

de carbono que deja la producción de concreto es muy alta. Al sustituir el cemento por 

materiales cementantes suplementarios, se reduce en gran medida esta huella disminuyendo 

así el impacto ambiental.  

Los materiales cementantes suplementarios (MCS) son aquellos que por sus propiedades 

pueden ser utilizados en la industria del concreto en la sustitución parcial del cemento. Dentro 

de éstos, se pueden encontrar dos grupos. Por un lado, están los materiales cementantes con 

propiedades hidráulicas, que cuentan con la capacidad de reaccionar directamente con el agua 

para formar productos hidratados estables, como es el caso de la escoria siderúrgica o la 

ceniza volante tipo C  (T. Xie, G. Yang, X. Zhao, J. Zu, 2019). Por otro lado, están las 

puzolanas, que son materiales inorgánicos o artificiales, silíceos o silico-aluminosos con 

porcentajes bajos de calcio, magnesio, hierro, potasio y sodio, que por sí solo no tienen valor 

cementante, pero que son capaces de reaccionar con el agua y el CH liberado del cemento 

Portland hidratado, para formar productos de hidratación secundarios tipo CSH o CASH. E  

(Shi et al., 2015; Šerelis et al., 2016) Algunos ejemplos de materiales puzolánicos serían la 

ceniza volate tipo F, la ceniza de cascarilla de arroz y el humo de sílice (Abellán et al., 2020; 

Tangchirapat et al., 2008) 

 

Este proyecto es realizado con el fin de facilitar el proceso de dosificación del concreto 

utilizando agregados reciclados y materiales cementantes suplementarios mediante datos 

recolectados a partir de procedimientos experimentales realizados a lo largo de los años y 

realizando la predicción de la resistencia a la compresión a 28 días del concreto mediante 

redes neuronales artificiales feed-foward de una capa oculta 



 

2. Objetivos 

2.1 Objetivo Principal 

Desarrollar, mediante arquitecturas de redes neuronales artificiales, sistemas que permitan 

predecir la resistencia a la compresión de concretos con agregados reciclados y materiales 

cementantes suplementarios. 

2.2 Objetivos Específicos 

• Desarrollar un algoritmo para estimar la resistencia a la compresión a 28 días del concreto 

con agregados reciclados  

• Analizar la precisión de la predicción de la resistencia a la compresión del concreto con 

agregados reciclados mediante redes neuronales artificiales.  

• Analizar el efecto de los agregados (tanto fino como grueso) en la resistencia a la compresión 

del concreto mediante el análisis CWA  
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3. Marco teórico  

3.1 Introducción  

Esta sección está enfocada en los elementos generales del trabajo que son fundamentales para 

el desarrollo general del tema, en este caso se introducirá hacia los materiales para la 

elaboración del concreto, como el cemento, los agregados, los aditivos.  

3.2 Materiales para la elaboración del concreto  

3.2.1 Cemento  

Se entiende por cemento según la ASTM (C219 Terminology Reltdto Hydraulic Cement) 

como un material de construcción formado principalmente por oxido de calcio (CaO), 

dióxido de sílice y oxido de aluminio (Al2O3) que tiene la capacidad de reaccionar 

químicamente con el agua. Es un aglutinante que presenta propiedades como adherencia y 

cohesión que permiten la unión entre los materiales minerales, formando un material 

compacto (Guzmán 2001). El cemento más conocido es el cemento Portland el cual es 

producido por la pulverización del Clinker, que contiene silicatos de calcio y concentraciones 

bajas de sulfato de calcio. La propiedad principal de este es la de fraguar y endurecerse en 

presencia de agua debido a la reacción química conocida como la hidratación del cemento 

(Rosas Chaves, 2014) 

3.2.2 Los agregados  

Los agregados son posiblemente uno de los materiales más delicados en el proceso de 

elaboración y producción del concreto, dado que esta materia prima debe tener unas 

condiciones de forma, resistencia, tamaño, entre otros, para poder responder con los 

requerimientos deseados. Los agregados ocupan entre el 60% y el 70% del volumen total del 

concreto, por esto es que no debemos subestimar ni su selección ni su calidad (José M. 

Gómez, n.d.) 

Los agregados son materiales inorgánicos, naturales, cuyas características están 

especificadas en la NTC 174 (o ASTM C33). Son materiales generalmente inertes y estables 

en todas sus dimensiones. Una de sus propiedades más importantes es su capacidad de 

absorción de agua y su alta resistencia al desgaste  

Existen varias formas de clasificación de los agregados:  



 

• Por su naturaleza: Los agregados pueden ser artificiales o naturales, siendo los segundos 

los más utilizados. La grava y la arena tienen un origen como minerales sedimentarios, 

metamórficos e ígneos. Los primeros son los que han sido acumulados y transportados por 

las corrientes marinas que datan de millones de años; los metamórficos fueron alguna vez 

sedimentarios que se compactaron y se solidificaron transformándose en calizas y mármoles; 

las rocas ígneas son provenientes de la erupción de volcanes o de incrustaciones magmáticas 

cuyo material al enfriarse, se convierte en roca. Las últimas mencionadas son las más 

utilizadas como agregados para concreto, puesto que pueden llegar a tener mayor resistencia 

y peso específico. 

• Por su tamaño: Los agregados finos son materiales que constan de arena natural o material 

triturado normalmente con tamaño inferior a 5 mm, mientras que los agregados gruesos 

constan de gravas naturales o agregados triturados cuyas partículas son de tamaño mayor que 

5 mm, generalmente entre 9.5 mm y 38 mm.  

• Por su densidad: Estos pueden ser clasificados en agregados de densidad normal, con peso 

específico comprendidos entre 2.5 y 2.75. Los más usados son las arenas, grava y piedra 

triturada que producen concretos con densidad normal entre 2000 a 2300 kg/m3. Los 

agregados ligeros (ASTM C330) con pesos específicos menores a 2.5, son más comúnmente 

arcillas, pizarras y escorias, tienes capacidad de producir concretos con densidades entre 

1350 a 1850 kg/m3. Y por último los agregados pesados (ASTM C637), con pesos específicos 

superiores a 2.75. Son utilizados generalmente como blindajes para radiación. estos podemos 

citar la barita, limonita, o la magnetita. Tienen la capacidad de producir concreto pesado de 

hasta 6400 kg/m3. 

• Por el origen, forma y textura superficial: Los agregados pueden ser utilizados tal cual 

como se recogen en la naturaleza, o pueden ser manufacturados como agregados triturados  

3.2.3 Aditivos  

Los aditivos son comúnmente utilizados en el concreto para incrementar la trabajabilidad sin 

cambiar el contenido de agua, reducir el contenido de agua sin cambiar la trabajabilidad de 

la mezcla; o una combinación de las dos anteriores. También para ajustar el fraguado, 

acelerar la tasa de resistencia a edades tempranas, reducir la permeabilidad y la reducción de 

segregación. (IMCYM 2006) 

 

3.2.4 Residuos de demolición y construcción (RCD)  

El residuo de construcción y demolición (RCD) es cualquier sustancia y objeto que, cumpla 

la definición de residuo “generado en las actividades de construcción, demolición y reforma, 

de edificaciones, obra civil, y espacio público”. Si bien es claro que el concepto de residuo 

(RCD) abarca cualquier residuo que pueda ser generado en una obra de construcción y 



 

 

demolición, realmente el concepto se enfoca en los siguientes residuos: concreto, ladrillos, 

tejas, materiales cerámicos, madera, vidrio, plástico, tierra (incluida la excavada en zonas no 

contaminadas), piedras y lodos de drenaje, materiales de aislamiento y materiales de 

construcción a partir de yeso. La materia prima que pueda estar contaminada por sustancias 

peligrosas y los residuos generados en las obras de construcción y demolición que estén 

regulados como residuos peligrosos deben ser excluidos dentro de los residuos de 

construcción (RCD). (SDMA 2012). 

 

A continuación, en la tabla 1; se presentan los materiales que son considerados como inertes 

–no peligrosos- los cuales poseen alta susceptibilidad de ser aprovechados mediante los 

tratamientos de transformación y reincorporación como materia prima de agregados de la 

fabricación de nuevos productos (Castaño et al., 2013). Es necesario realizar el proceso de 

selección y transformación para cada uno de estos productos como componente, junto con 

materias primas básicas, en la creación de nuevos productos. 

 

 
Tabla 1. Guía ambiental de manejo de RCD. (Secretaría Distrital de Medio Ambiente 2009) 

 



 

3.2.5 El concreto 

El concreto es el material más prolífico del mundo. Esta “piedra liquida” puede adquirir 

cualquier forma para construir carreteras, puentes, presas, hospitales y casas. (Sanabria, 

2011). Un material que tiene características como alta resistencia y durabilidad, que por 

medio de un tratamiento superficial o por sí mismo es capaz de ser el protagonista de su 

objetivo, acabado, o como cuerpo de una edificación, sin dejar de lado su función estructural.  

Es definido en la terminología de ASTM (C 125 Terminology Relating to Concrete and 

Concrete Aggregate) como un material compuesto que consiste en un medio de enlace dentro 

del cual se embeben las partículas tales como los agregados. El concreto consta de una mezcla 

entre cemento Portland o cualquier otro tipo de cemento hidráulico, agregado fino, agregado 

grueso y agua. Dependiendo de su uso puede ser necesaria la incorporación de aditivos. Los 

agregados son materiales pétreos, que ocupan entre un 60% y un 70% del volumen total del 

concreto. Son materiales que poseen aspecto granular y que con frecuencia son de origen 

natural; es decir; provienen de fuentes naturales como arena, grava o piedra triturada. De 

acuerdo con su tamaño, estos agregados pueden ser divididos en finos o gruesos. 

3.3 Concreto reciclado 

3.3.1 La menor extracción de materias primas, el costo menor de transporte, el aumento de 

las ganancias, el impacto ambiental y el rápido agotamiento de las reservas de áridos 

naturales convencionales, han requerido el uso de reciclaje con el fin de lograr la 

preservación de los áridos naturales convencionales (Barai, 2006) Definición  

Según el anejo 15 de la EHE 2008 donde se especifican las normas para la utilización del 

concreto reciclado, el concreto reciclado se define como “El concreto fabricado con árido 

grueso reciclado procedente de la trituración de residuos de concreto”. De forma análoga al 

concreto convencional, el concreto reciclado es una mezcla de cemento portland, agregado 

fino, agregado grueso y agua, que dependiendo del uso requerirá o no aditivos. Estos 

agregados comprenden entre el 60% y el 70% del volumen total del concreto los cuales 

pueden ser parcial o totalmente reemplazados. 

3.3.2 Agregados reciclados  

Como lo afirma (S. Nagataki, 2000) desde hace más de dos décadas el estudio de esta rama 

ha producido resultados positivos comparables al concreto con agregados naturales y 

beneficios ecológicos. “Después de triturarlos y cribarlos, los escombros de la construcción 

recolectados de las estructuras dañadas o demolidas podrían servir como agregados 

reciclados”.  



 

 

El proceso para este tipo de agregados consiste inicialmente en la recolección del material 

demolido para una posterior separación con otros materiales como metal, plástico y maderas 

que estuvieron presentes en la construcción anterior. Aquel material es dispuesto a una 

máquina trituradora. Los pedazos obtenidos son separados por tamaño, pasando así los 

agregados más grandes por la trituradora por segunda vez. Para su consecución es posible 

obtenerse de planta donde se realizan los procesos y se comercializan; también se puede 

realizar la trituración in situ mediante trituradoras portátiles lo cual genera beneficios de 

reducción de costos y reducción de contaminación en comparación con el transporte del 

material a la cantera. La ilustración 1 muestra una planta de tratamiento de agregados 

reciclados en el extrarradio de la ciudad de Barcelona (España). 

 
Ilustración 1 Tratamiento de agregados reciclados (Notas de clase Construcciones civiles, 2020) 

 

A continuación, en la ilustración 2 se pueden ver los tipos de agregado reciclado que pueden 

ser utilizados para la producción del concreto, donde está el agregado de concreto, el 

agregado procedente de materiales cerámicos y el agregado mixto, que comprende tanto 

concreto como productos cerámicos. 

 
Ilustración 2. Agregados reciclados (SDMA 2012) 

 

A partir de investigaciones que se realizaron en relación con los agregados reciclados como 

componentes para nuevos concretos como las de (Kliszewicz, 2002; Poon, 2002; S. Nagataki, 

2000) y los resultados de estudios realizados por la WES (Instituto Tecnológico de 



 

Massachussets), se pueden realizar las siguientes conclusiones a cerca de las propiedades del 

concreto con agregados reciclados: 

Las partículas de agregado producidas por el concreto triturado (RCD) cuentan con buen 

tamaño, alta absorción y baja gravedad especifica comparándolas con los agregados 

naturales. Lo que indican estos ensayos es que, a mayor cantidad de agregados reciclados, la 

cantidad de agregado natural disminuye. 

El uso del agregado reciclado como agregado grueso en una mezcla de concreto no tiene 

efectos significativos sobre las proporciones en las mezclas o en su trabajabilidad 

comparándolos con las mezclas con agregados únicamente naturales. En cuanto al uso de 

agregado triturado como agregado fino (material que pasa el tamiz No 4) hay que destacar 

que es muy angular, generando así una mezcla mucho menos trabajable y provocando una 

mayor necesidad de agua o cemento. Para minimizar al máximo este efecto es apropiado 

reemplazar un máximo de 30% de agregado fino para alcanzar la trabajabilidad de una 

mezcla de concreto convencional. 

3.3.3 Normatividad de concreto con agregados reciclados  

En Colombia no existe una norma que regularice el uso de concreto con agregados reciclados, 

para esto la NTC 5551 infiere que se deberá trabajar con base en la normativa extranjera. 

Debido a su alto uso a nivel mundial, en varios países ya está normatizado, como en Inglaterra 

(BS-EN-2036-1), España (EHE 08), Alemania (DIN 4223), Japón (JIS 5021 – 5023), 

Australia y Estados Unidos. En cada país se clasifican los materiales a reciclar, así como los 

porcentajes con límites máximos permitidos dentro de las mezclas. Algunos tienes otras 

condiciones para su trabajabilidad basados en investigaciones realizadas. 

3.4 Materiales cementantes suplementarios  

Las adiciones en el cemento son prácticas mundialmente conocidas, cuyo uso se remonta a 

más de 2000 años, cuando los romanos encontraron por causalidad el cemento puzolánico, 

resultado de la mezcla de ceniza volcánica, cal y agua (Ricardo Matallana Rodriguez, 2013). 

Estos materiales cementantes suplementarios fueron implementados en el diseño del concreto 

como reemplazo parcial del cemento, reduciendo así la huella de carbono (emisiones de CO2) 

del concreto, e implementar sistemas para reutilizar materiales como cascaras de arroz, 

escorias siderúrgicas y cenizas volantes, entre otros.  

3.4.1 Escorias de alto horno  

Las escorias de alto horno son un subproducto proveniente del tratamiento de minerales de 

hierro de alto horno, durante la manufactura del acero. Para que la escoria adquiera 



 

 

propiedades hidráulicas latentes, es necesario someterla a un enfriamiento brusco una vez 

sale del horno, mediante chorros de agua o de aire frio obteniendo así una forma de arena 

suelta amarilla y amorfa.  

3.4.2 Humo de sílice 

El humo de sílice es un material que debido a su alto costo es utilizado únicamente cuando 

resulta imprescindible, como por ejemplo en los concretos de alta resistencia inicial o los 

concretos de ultra- altas prestaciones. Es un subproducto de la industria de las aleaciones 

férricas, como el ferro sílice; en términos generales es el hollín almacenado en los filtros de 

las máquinas de gases. Debido al micro tamaño de sus partículas, el manejo de estos es de 

alta complicación. Con el uso del humo de sílice, es posible obtener concretos con 

resistencias superiores a los 120 MPa. La finura de sus partículas permite que los espacios 

dejados por los granos de cemento sean llenados por las partículas de microsílice ya 

reaccionadas, produciendo así reducciones importantes en la porosidad y permeabilidad del 

concreto.  

3.4.3 Cascarilla de arroz calcinada 

La cascarilla de arroz corresponde a un desecho natural producida por la trilla de su cereal. 

Este residuo generando problemas ambientales con frecuencia, puesto que su disposición 

suele hacerse mediante quema al cielo abierto incontroladamente. 

En casos en donde la calcinación se realiza a una temperatura controlada de 500°C y 700°C, 

se obtiene una ceniza amorfa con estructura porosa y propiedades puzolánicas. Al realizar la 

mezcla del cemento con este material, es posible producir productos con resistencias altas 

entre 1 y 3 días. Dada la estructura porosa y el tamaño fino de las partículas, es necesario la 

utilización de superplastificantes para proporcionar la manejabilidad adecuada en el 

concreto.  

3.4.4 Ceniza volante 

Es un material procedente de la combustión del carbón en las centrales generadoras de 

energía térmica. Cuentan con una alta finura. Su forma esférica ayuda a la manejabilidad del 

concreto.  

Para que las cenizas puedan ser utilizadas como adición activa del cemento el porcentaje de 

inquemados (LOI) debe ser inferior al 6%. Asimismo, la norma ASTM C628 fija que el 

contenido mínimo de sílice, alúmina y oxido férrico debe ser como mínimo del 70%, el 

contenido máximo de SO2 de 5% y un contenido máximo de álcalis (Na2O)  



 

3.4.5 Índices de reactividad de los materiales cementantes 

Para cuantificar la reactividad del concreto, es necesario calcular inicialmente los índices de 

reactividad relativos para los materiales cementantes. Cada índice depende de la composición 

química de cada material cementante suplementario y el cemento conforme a las ecuaciones 

[1- 3] (T. Xie, G. Yang, X. Zhao, J. Zu, 2019) 

𝑅𝑀𝑖 =
𝐶𝑎𝑂 + 𝑀𝑔𝑂 + 𝐴𝑙2𝑂3

𝑆𝑖𝑂2

  
( 1 ) 

 

𝑆𝑀𝑖 =
𝑆𝑖𝑂2

𝐴𝑙2𝑂3 + 𝐹𝑒2𝑂3

   
( 2 ) 

 

𝐴𝑀𝑖 =
𝐴𝑙2𝑂3

𝐹𝑒2𝑂3

   
( 3 ) 

 

Donde RMi corresponde al índice que evalúa las propiedades hidráulicas del material 

cementante i, mientras que los índices SMi y AMi son utilizados para determinar la 

reactividad puzolánica. Posterior a esto se determinan los índices valentes mediante las 

ecuaciones [4-6]  

𝑅𝑀 = ∑ 𝑅𝑀𝑖

𝑛

𝑖=1

× 𝑤𝑟𝑖 
 

( 4 ) 

𝑆𝑀 = ∑ 𝑆𝑀𝑖

𝑛

𝑖=1

× 𝑤𝑟𝑖 
 

( 5 ) 

𝐴𝑀 = ∑ 𝐴𝑀𝑖

𝑛

𝑖=1

× 𝑤𝑟𝑖 
 

( 6 ) 

 

Los índices RM, SM y AM corresponden a los índices equivalentes para cada dosificación; 

RMi, SMi y AMi son los índices específicos para cada material cementante i; n es la cantidad 

de materiales cementantes dentro de la dosificación del concreto; y wri corresponde a la 

relación en peso del material cementante i respecto a la suma en peso de todos los materiales 

cementantes de la dosificación. 

3.5 Redes neuronales e inteligencia artificial  

En los últimos años, la inteligencia artificial (IA) se ha desarrollado como un importante 

procesador de información, con amplias aplicaciones en la ingeniería. Uno de los campos 

más fértiles en la literatura técnica es la aplicación de la inteligencia artificial en la predicción 

de las propiedades mecánicas de pastas de cemento, morteros y concretos (Ghafari, E., 



 

 

Bandarabadi, M., Consta, H., & Julio, 2015; González Salcedo, 2012; Niknafs, 2015). Las 

dimensiones del espacio que contienen las variables de entrada en un modelo predictivo 

implican tener conocimiento de las cantidades de cada variable, sus atributos y hasta la 

relación entre estos, lo que causa que su modelación tenga un alto grado de dificultad a la 

hora de realizarse mediante métodos convencionales. A causa de la complejidad presentada 

es necesario optar por otras técnicas para resolver estos problemas ingenieriles (González 

Salcedo, 2012). En comparación con los métodos estadísticos convencionales, los métodos 

utilizados en la inteligencia artificial (IA) tienen la capacidad de predecir la resistencia a la 

compresión con mayor precisión debido a su naturaleza distribuida y no lineal (Ghafari, E., 

Bandarabadi, M., Consta, H., & Julio, 2015) 

3.5.1 Redes neuronales artificiales  

Los modelos de redes neuronales artificiales (ANN) son paradigmas de procesamiento de 

datos. Están compuestos por numerosos neuronas y nodos de procesamiento que trabajan 

conjuntamente recibiendo y procesando información (H. Adeli, 2000). Cada una de las 

neuronas están conectadas entre sí a través de pesos de conexión. Las capas sucesivas de 

neuronas reciben información de las capas inmediatamente anteriores, lo que induce que la 

salida de los nodos de cada capa es la información de entrada en los nodos de la siguiente 

capa. La arquitectura de red neuronal más simple existente es el perceptrón, fue presentado 

por primera vez por Rosenblatt (Rosenblatt, 1958). El perceptrón consiste en una neurona 

con dos entradas y una salida (Ilustración 3). Se pueden distinguir cuatro componentes 

fundamentales en el perceptrón: Sensores que reciben el valor de entrada, pesos que definen 

la magnitud de los valores de entrada, una función suma ponderada que recolecta los datos 

afectados por el peso junto a una constante independiente (bias) y una función de activación 

que define la salida de la neurona aportando la no linealidad al proceso (H. Adeli, 2000; 

Rosenblatt, 1958). 

En predicciones con mayor grado de complejidad, es preciso usar arquitecturas Feed-

Forward, las cuales consisten en perceptrones ubicados en forma multicapa con una capa de 

entrada, una capa de salida y capas ocultas en las que cada neurona está asociado a los 

componentes fundamentales del perceptrón.  



 

 
Ilustración 3. Componentes de un perceptrón 

 

La ilustración 3 muestra la estructura del perceptrón, donde el conjunto 𝑥𝑖 = (𝑥1, 𝑥2 … , 𝑥𝑛) 

son los valores de entrada aplicados a cada neurona. El termino independiente bias b es 

ingresado a la neurona junto a las entradas. El conjunto 𝑤𝑖 = (𝑤1, 𝑤2 … , 𝑤𝑛) corresponde 

a los pesos asignados a cada una de las neuronas de la capa precedente. La función de la suma 

ponderada que calcula la entrada neta (vj) que recibe la neurona está descrita en la siguiente 

ecuación  

𝑣𝑗 = ∑ 𝑤𝑖𝑗𝑥𝑖 + 𝑏

𝑛

𝑖=1

 (7) 

  

Donde vj es la suma que recibe la j-ésima neurona de la capa precedente, wij corresponde al 

peso en la j-ésima neurona y la i-ésima neurona en la capa anterior, xi es el valor de entrada 

que la i-ésima neurona transmite (si la capa precedente es la capa de entrada de la red, xi es 

una observación de la i-ésima variable explanatoria del problema), y b corresponde a un valor 

ajustado (Liu, 2002). 

• Funciones de activación 

La función de activación es una expresión que procesa la entrada que se obtiene de la función 

suma y determina el valor de salida que la j-ésima transmitirá a la siguiente capa de conexión. 

Algunas de las funciones de activación más frecuentes son: paso, lineal, tangente hiperbólico, 

rampa, función logística sigmoidea y relu (función de unidad lineal rectificada).   

La función logística sigmoidea toma el valor calculado por la función de suma, que puede 

ser cualquier valor real y lo concentra en un único valor en un rango entre 0 y 1(Hudson 

Beale, 2012). El procedimiento está dado por la expresión:  



 

 

𝑦𝑗 =
1

1 + 𝑒−(𝐶𝑣𝑗)
  

(8) 

 

Donde C corresponde a una constante usada para controlar la pendiente de la región semi 

lineal como se muestra en la siguiente grafica de la función logística sigmoidea con C = 1. 

 
Ilustración 4. Función logística sigmoidea (Goodfellow, Benjio & Courville, 2017) 

 

• Algoritmos de aprendizaje  

El proceso de los algoritmos de aprendizaje está dado por dos pasos principales: El primero 

consiste en asignar unos pesos aleatorios a todas las conexiones y neuronas y, de generar un 

flujo hacia delante de la señal desde la capa de entrada consecuentemente hasta la capa de 

salida. El resultado obtenido en esta última capa es se compara con los valores reales de la 

variable independiente. Posterior a esto, los pesos y bias son modificados en un flujo hacia 

atrás para reducir el error, El ajuste de los pesos se realiza utilizando la regla denominada 

Delta Generalizado(Goodfellow, I., Benjio, Y., & Courville, 2017). Este proceso se realiza 

iterativamente hasta que la suma de los errores cuadráticos entre los valores estimados y los 

reales sean minimizados. Una mejora de este algoritmo es la propagación resiliente hacia 

atrás.  

Para para realizar el ajuste de los pesos de las conexiones de la red neuronal para producir un 

resultado especifico, es denominado “entrenar la red”. Este proceso es   la red “aprenda” 

(M. D. Estebon, 1997)). Se desarrolló el algoritmo de aprendizaje llamado retropropagación 

(BP), el más utilizado para redes neuronales tipo feed-foward. El algoritmo BD está apoyado 

de un gradiente descendiente iterativo que tiene como función minimizar el error cuadrado 

medio entre la salida real de la red de múltiples capas y la salida deseada, esta diferencia 



 

entre las respuestas reales y las predichas es lo que se conoce como función de coste (H. M. 

Mushgil, H. A. Alani, 2015). 

Recientemente han sido desarrollados diversos algoritmos de aprendizaje. Entre ellos el de 

retropropagación resiliente (Rprop), que presenta diversas ventajas sobre el algoritmo BP, 

inicialmente el entrenamiento Rprop converge más rápidamente que el entrenamiento BP, 

también elimina la influencia dañina del tamaño de las derivadas de error parcial en el 

proceso iterativo de corrección de pesos, a diferencia del algoritmo BP el cual necesita 

valores para la tasa de aprendizaje.  

En este proyecto los modelos fueron entrenados usando la retro propagación resiliente como 

algoritmo de aprendizaje.  

• Medición del desempeño de la red  

La precisión del modelo ANN desarrollado en este estudio para la predicción de la resistencia 

a compresión del concreto se evaluó utilizando seis parámetros estadísticos diferentes: el 

error absoluto medio (MAE), la raíz del error cuadrático medio (RSME), la relación entre el 

RSME y la desviación estándar de los datos medidos (RSR), el error de sesgo medio 

normalizado (NMBE), la eficiencia de Nash-Sutcliff (E), y coeficiente de determinación 

múltiple (R2). Las expresiones de cálculo de estos indicadores estadísticos se presentan en 

las ecuaciones [9]-[14]: 

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
∑|𝑎𝑖 − 𝑎𝑖|

𝑛

𝑖=1

 
 

(9) 

 
 
 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
∑ (𝑎𝑖 − 𝑎𝑖)2𝑛

𝑖=1

𝑛
 

 
(10) 

  

  

𝑅𝑆𝑅 = √
𝑅𝑀𝑆𝐸

1
𝑛

∑ (𝑎𝑖 − 𝑎̅𝑖)2𝑛
𝑖=1

  
(11) 

  

  

𝑁𝑀𝐵𝐸(%) =

1

𝑛
∑ (𝑎𝑖 − 𝑎̂𝑖)

𝑛
𝑖=1

𝑎́𝑖

× 100 
 

(12) 

  

  

𝐸 = 1 −
∑ (𝑎𝑖 − 𝑎̂𝑖)

2𝑛
𝑖=1

∑ (𝑎𝑖 − 𝑎̅𝑖)2𝑛
𝑖=1

        
(13) 

  



 

 

  

𝑅2 = 1 −
∑ (𝑎𝑖 − 𝑎𝑖)

2𝑛
𝑖=1

∑ (𝑎𝑖)2𝑛
𝑖=1

 
 

(14) 

 

donde: a corresponde a la respuesta real o valor objetivo; ā representa la media del objetivo, 

â es el valor predicho por el modelo ANN y n es el número total de observaciones. 

 

El estadístico MAE está basado en las diferencias absolutas entre los valores objetivo y los 

predichos por el modelo predictivo. Para una asociación perfecta entre valores objetivos y 

predichos, el valor óptimo de MAE es cero (M. Aderaw, S. Muse, 2018); La raíz cuadrada 

del error cuadrático medio (RMSE por sus siglas en inglés) es uno de los estadísticos 

evaluadores de modelos predictivos más extendidos (D. N. Moriasi, J. G. Arnold, M. W. Van 

Liew, R. L. Bingner, R. D. Harmel, 2007) . El RMSE se encarga de comparar los valores 

predichos por el modelo con los valores objetivo y calcula la raíz cuadrada del error residual 

promedio, señalando el error en las unidades de la variable respuesta, en este caso, en MPa. 

Generalmente, el valor óptimo de RMSE para un sistema predictivo perfecto es cero. Sin 

embargo, el RMSE proporciona más peso a los datos de mayor magnitud (Chandwani et al., 

2015). 

 

Por otro lado, el estadístico NMBE proporciona información sobre el sesgo medio en las 

predicciones de un modelo. Un NMBE negativo señala una predicción excesiva y un NMBE 

positivo señala una predicción insuficiente del modelo (S. Srinivasulu; A. Jain, 2006) (Nash 

& Sutcliffe, 1970) es uno de los índices estadísticos más ampliamente utilizados para evaluar 

el rendimiento de modelos predictivos. Una eficiencia de 0 indica que las predicciones del 

modelo son tan precisas como la media de los datos observados; en otras palabras, un valor 

de E próximo a 1 indica una buena precisión del modelo; El coeficiente de determinación 

(R2) se define como la proporción de la varianza total de la variable explicada por la regresión 

(Gupta, 2013). Las estadísticas de R2 dependen de las relaciones lineales entre los valores 

predichos por el modelo y los valores objetivo y, en ocasiones, pueden proporcionar 

resultados sesgados cuando esta relación no es lineal o cuando los valores contienen muchos 

valores atípicos. Para una asociación perfecta entre los valores objetivo y predichos, el valor 

óptimo de R2 es la unidad. Un uso combinado de las métricas de evaluación del modelo 

expuestas anteriormente puede proporcionar una estimación imparcial de la capacidad 

predictiva del modelo matemático(Chandwani et al., 2015) 

 

 

 



 

4. Estado del Arte 

4.1 Introducción  

El uso del concreto reciclado en diferentes países y especialmente en Europa es muy común, 

incluso existen países que tiene normas que recomiendan, restringen o limitan su uso 

dependiendo del objetivo del concreto y la obra (Bojacá Castañeda, 2013). A continuación, 

se hará mención de algunas investigaciones o estudios realizados.   

(TORRES, N; QUIROGA P, 2012) en su artículo “Comparación del comportamiento de 

elementos estructurales elaborados con concreto convencional y concreto con agregados 

reciclados en Colombia” plantean que, como forma de promover el uso de agregado reciclado 

en Colombia, además de la investigación sobre las propiedades de éste, es necesario recopilar 

los datos sobre los elementos estructurales de los residuos de demolición y construcción. De 

la misma manera, muestran que es importante realizar ensayos como el de vigas continuas a 

flexión, placas apoyadas en tres bordes, vigas altas y ménsulas con el fin de observar el 

comportamiento de elementos estructurales, pero con mayores contenidos de agregados 

reciclados. Asimismo, recomiendan construir elementos estructurales y no estructurales en 

proyectos reales para monitorear su comportamiento 

 

(Rakshvir & Barai, 2006), enfocaron su trabajo en un programa experimental que consiste en 

el estudio de las propiedades físicas y mecánicas de los agregados reciclados, las propiedades 

de endurecimiento del concreto con agregados y el comportamiento a la fatiga del concreto 

con agregados reciclados a flexión 

 

Para estudiar las propiedades de los agregados reciclados, seleccionaron tres tipos de 

materiales. Grupo I, el cual está compuesto por material obtenido de muestras que habían 

sido utilizadas en el laboratorio en menos de un año. El proceso de trituración fue manual 

utilizando martillo. Grupo II, el material fue obtenido de una losa de un edificio demolido 

con una antigüedad de un año. Grupo III, el material se obtuvo de un edificio demolido de 

mas de 30 años de antigüedad. Es necesario aclarar que la trituración de estos materiales fue 

utilizada únicamente como agregado grueso para los estudios realizados. Se realizaron 

ensayos a la compresión a 3, 7 u 28 días utilizando cubos de 150 x 150 x 150 mm y cilindros 

de 15 mm de diámetros, llegando a las siguientes conclusiones: 

 

El diseño de la mezcla del concreto con agregados reciclados fue similar a la del concreto 

elaborado con agregados naturales. La resistencia a la compresión disminuyó a medida que 

aumentaba la cantidad de agregados reciclados; la variación estuvo entre el 5% y 15%, 

explicada por el aumento en el contenido de agregados reciclados que provocó un aumento 

de los poros, disminuyendo así su resistencia. La prueba de fatiga demostró que las muestras 



 

 

diseñadas con diferentes tipos de agregados reciclados alcanzaban una mayor cantidad de 

ciclos antes de quebrarse, en comparación con las muestras con agregados naturales en su 

totalidad.  

 

La Unión Europea de productores de agregados, UEPG, en su informe bianual 2010 – 2011, 

reportó que la demanda de agregados en Europa es de 3.000 millones de toneladas generando 

negocios de hasta 20.000 millones de euros. La demanda de agregados es de 5.5 toneladas 

per cápita. El 90% de los agregados producidos de recursos naturales, 6% de agregados 

reciclados, 2% de agregado marino y 2% de agregados elaborados. 

 

Según la iniciativa para el cemento sustentable publicados en la revista Obras de México 

(2010), en el mundo se generan 900 millones de residuos de construcción y demolición 

anualmente; los países que desechan mayor cantidad de concreto actualmente son: Japón, 

Estados Unidos y algunos países europeos. En los países europeos la producción de desechos 

de concreto es del orden de 1 kg/hab/día, y en ciudades muy pobladas aproximadamente de 

1.5 kg/hab/día (SERRANO, 2009). Debido a lo anteriormente mencionado, algunos países 

prevén en sus normativas la obligación de introducir un porcentaje de material reciclado en 

las obras de construcción. 

 

“El concreto es el segundo producto de mayor consumo en la Tierra, después del agua.” 

Ilustró a la revista Obras el doctor Koji Sakai, investigador de la universidad de Kagawa en 

Japón, señalando a Reino Unido como el país que mas utiliza el concreto con agregados 

reciclados. La mayor parte es utilizada para infraestructura, como la construcción de los 

recintos para los juegos olímpicos en 2012. Japón fabrica concreto utilizando los desechos 

de la construcción para ser utilizados en su red vial. En estados Unidos, Alemania, Australia, 

Bélgica, Holanda y Emiratos Árabes Unidos también se aplican métodos y técnicas de 

recuperación de desechos de construcción (Revista Obras, México, 2010). 

 
 

5. Metodología  

En este capítulo se presentan las actividades llevadas a cabo a lo largo de este trabajo para 

lograr los objetivos propuestos.  

Como se mencionó inicialmente en el documento, el objetivo general es estimar la resistencia 

a la compresión del concreto utilizando agregados reciclados y materiales cementantes 

suplementarios, a partir de modelos predictivos basados en arquitecturas de redes neuronales. 

El desarrollo del modelo se realiza sobre la base de datos recolectada y analizada 

previamente. 



 

5.1 Bases de datos  

5.1.1 Recopilación de datos  

En el proceso se recopilación de datos se logró procesar 45 artículos que corresponden a 536 

datos para la realización del trabajo. Sin embargo, se realizó una selección de los datos que 

contenían la composición química de los materiales cementantes; es decir, con los que era 

posible determinar los índices de reactividad para incorporarlos como variable de entrada en 

el modelo ANN. Como resultado de esto, se utilizaron 22 artículos correspondientes a 309 

datos. 

5.1.2 Normalización de datos  

Después de la elaboración de la base de datos, se procede a realizar la normalización de éstos. 

Los datos brutos de la base de datos, recopilados de los artículos y publicaciones, 

comprenden identidades diferentes que tienen magnitudes y unidades de medida diferentes, 

por lo que es necesario normalizarlos para que su magnitud se equipare y no tengan más 

influencia unos que otros durante el ajuste del modelo (Chandwani et al., 2015; Chollet & 

Allaire, 2018) El preprocesamiento o la normalización de los datos elimina la posibilidad de 

sesgo de las redes neuronales artificiales hacia las diferentes identidades, transformando 

todos los datos de entrada y salida mediante un cambio de escala (Chandwani et al., 2015). 

Como es lógico, a la hora de interpretar los resultados obtenidos por los modelos matemáticos 

será necesario realizar la transformación inversa a los valores obtenidos. Debido a la función 

de activación escogida en el modelo, en la presente investigación se ha utilizado la escala 

lineal en el rango [0, 1] para la normalización de datos, como se muestra en la ecuación [15]: 

𝑥𝑛𝑜𝑟𝑚 =
𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛

𝑥𝑚𝑎𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛
   

(15) 

 

5.1.3 División en datos de entrenamiento y datos de testeo 

Para facilitar el entrenamiento y el testeo de los modelos algorítmicos, la base de datos fue 

dividida aleatoriamente en dos subconjuntos: subconjunto de datos de entrenamiento y 

subconjunto de datos de testeo. El 80% de las observaciones se utilizaron para fines de 

entrenamiento y el 20% restante se utilizó para medir la eficiencia los modelos entrenados. 

Ambos subconjuntos contenían todas las posibilidades en cuanto agregados (finos y gruesos, 

reciclados y naturales), materiales cementantes suplementarios y otras variables de entrada 

definidas en el modelo. 

Para determinar la eficiencia del modelo algorítmico mientras se definen sus parámetros 

(como por ejemplo el número de neuronas en la capa oculta o las veces que hay que pasar 



 

 

los datos de entrenamiento por la red neuronal), los datos de entrenamiento se pueden 

subdividir a su vez en un subconjunto de datos de entrenamiento y otro de datos de 

validación. Sin embargo, existe el riesgo de que la evaluación sobre el subconjunto de 

validación pueda tener una alta dependencia de qué observaciones se hayan escogido para la 

validación y cuáles se hayan escogido para el entrenamiento de los modelos, lo que podría 

conducir a una evaluación poco confiable del modelo (Chollet & Allaire, 2018) 

Una solución frecuente en tales situaciones es emplear la validación cruzada tipo k-fold (ver 

ilustración 5). Esta metodología está basada en la división de los datos disponibles en el 

subconjunto de datos de entrenamiento en k particiones, planteando k modelos idénticos y 

entrenando a cada uno usando k - 1 particiones como datos de entrenamiento mientras se 

valora la eficiencia del modelo en la partición restante.  

La valoración de la eficiencia del modelo en el subconjunto de validación es entonces la 

resultante del promedio de las k valoraciones de validación obtenidos (Chollet & Allaire, 

2018). En esta investigación se empleó la validación cruzada tipo k-fold con k = 5. La 

valoración de la eficiencia del modelo se determinó mediante la raíz cuadrada del error 

cuadrático promedio de las k modelaciones, tal y como se observa en la ilustración 5. 

 
Ilustración 5. Esquema de la validación cruzada tipo k-fold. 

 

  

 

5.1.4 Variables de entrada 

Se utilizaron catorce variables de entrada en la definición del modelo: 
 

• C - Contenido en cemento expresado en kg/m3 

• HS - Contenido en humo de sílice expresado en kg/m3 



 

• MCS - Contenido en materiales cementantes suplementarios (a excepción del humo 

de sílice) expresado en kg/m3 

• RM - Índice de reactividad hidráulica de los cementantes 

• SM - Índice de reactividad puzolánica de los cementantes (lado del silíceo) 

• AM - Índice de reactividad puzolánica de los cementantes (lado del aluminio) 

• AFN - Contenido en agregado fino natural expresado en kg/m3 

• AFR - Contenido en agregado fino reciclado expresado en kg/m3 

• AGN - Contenido en agregado grueso natural expresado en kg/m3 

• AGR - Contenido en agregado grueso reciclado expresado en kg/m3 

• AGUA - Contenido en agua expresado en kg/m3 

• HRWR - Contenido en superplastificante expresado en porcentaje sobre el peso del 

cemento 

• AC - Relación agua cemento en peso 

• TMA – Tamaño máximo del agregado 

 
Es importante destacar que el hecho de separar el humo de sílice del resto de materiales 

cementantes suplementarios está motivado porque éste, además de por su elevada reactividad 

puzolánica (Çakır & Sofyanlı, 2015; Corinaldesi & Moriconi, 2009), afecta positivamente a 

la resistencia a compresión por su capacidad de reducir la porosidad del concreto debido a su 

reducido tamaño de partícula (Abellan et al., 2018; J. Abellán, J. Fernández, 2020) (J. 

Abellán, J. Fernández, N. Torres, and A. Núñez, 2020).   

 

6. Desarrollo  

6.1 Definición del modelo  

Elegir la arquitectura más apropiada para el modelo de ANN, es decir, el número de neuronas 

en la capa oculta es el primer paso importante en el desarrollo algorítmico. La ilustración 6 

representa el valor de RMSE obtenido durante el proceso de entrenamiento por validación 

cruzada tipo k-fold para diferentes números de neuronas en la capa oculta. Los datos 

representan el promedio de los valores de RSME obtenidos para los subconjuntos de 

validación y entrenamiento. Hay que precisar que dicha ilustración 6 solo representa el valor 

de RMSE correspondiente a la asignación de pesos iniciales de mejor rendimiento de entre 

las 100 probadas para las distintas neuronas en la capa oculta en el subconjunto de validación.  

 



 

 

 
Ilustración 6. Valor de promedio RMSE versus número de neuronas en capa oculta obtenido durante la 

validación cruzada tipo k-fold para los subconjuntos de entrenamiento y validación. 

 

Debido al sobreajuste del modelo al incrementar el número de neuronas, puede observarse 

que para los datos de entrenamiento el promedio de RMSE obtenido decrece con el aumento 

del número de neuronas. Esto no ocurre con el subconjunto de datos de validación (Chollet 

& Allaire, 2018), que es el que se utiliza para la selección del modelo. De acuerdo con esto, 

el mejor rendimiento de RMSE se alcanzó cuando se cuenta con seis neuronas en la capa 

oculta. Por lo tanto, se seleccionó la arquitectura que se muestra en la ilustración 7 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Ilustración 7 Modelo ANN seleccionado 



 

 
Ilustración 8. Valor de RMSE versus número de veces que se pasan los datos de entrenamiento por la 

red. 

  

Sin embargo, el valor RMSE mínimo de 4,09 MPa alcanzado para esta configuración parece 

un error todavía muy alto, considerando que supone más del 10% del valor promedio de las 

observaciones de la base de datos. Por lo tanto, es deseable mejorar el rendimiento del 

modelo. Una forma común de mejorar el rendimiento de la red neuronal consiste en pasar los 

datos de entrenamiento a través de la red varias veces (D. E. RUMELHART et al., 1986). 

Para definir el número de veces que es necesario pasar los datos de entrenamiento por la red 

(epochs), se vuelve a recurrir a la validación cruzada tipo k-fold veces. La Figura 5 representa 

el valor promedio de RSME en la validación k-fold versus el número de epochs. 

 

El mínimo valor de RMSE obtenido en la validación k-fold se produce cuando los datos de 

entrenamiento se pasan 30 veces por la red. A partir de ese número el modelo empieza a 

perder precisión. Por lo tanto, el modelo definitivo mostrado en la Figura 4 se entrena 30 

veces con los datos de entrenamiento. Después de este proceso, se puede observar una mejora 

significativa, habiendo reducido el RMSE obtenido de 4,09 a 2.18 MPa. 

 

 

 

 

6.1.1 Resultados de la evaluación del modelo  

Los resultados de la evaluación del modelo mediante los índices estadísticos expuestos en 

el punto 2.2.4 para los datos de entrenamiento, testeo y experimentales se presentan en la 

Tabla 2 

 

Tabla 2 Índices estadísticos de evaluación del modelo sobre los datos de entrenamiento y testeo 

Conjunto MAE RMSE RSR NMBE E R2 



 

 

(MPa) (MPa) (%) 

Entrenamiento 1,65 2,18 0,20 0,02 0,96 0,96 

Testeo 2,03 2,34 0,23 0,17 0,95 0,95 

 

De acuerdo con la Tabla 2, los indicadores estadísticos empleados para la evaluación del 

modelo indican una precisión similar en los datos de entrenamiento y testeo. Esto confirma 

el buen desempeño de la validación cruzada k-fold utilizada como procedimiento para evitar 

el sobreajuste del modelo ANN (Chollet & Allaire, 2018) durante el proceso de 

entrenamiento.  

 

Acorde a la Tabla 2 el modelo propuesto pronosticó la resistencia a compresión de los 

concretos que incorporan materiales cementantes suplementarios y agregados reciclados con 

unos valores de MAE y RMSE de 2.03 y 2.34 MPa en el subconjunto de testeo. Estos valores 

representan en torno al 6% del valor medio de las resistencias a compresión de la base de 

datos, por lo que pueden considerarse pequeños. Además, los valores obtenidos para los 

estadísticos RSR, NMBE y E también se encuentran próximos a los valores óptimos de estos 

indicadores, confirmado el buen desempeño del modelo. Esto último se reafirma por un lado 

con el valor de R2 de 0.95, muy próximo a la unidad, y por otro por la ilustración 9 en la que 

se observa claramente que los valores predichos y los valores reales se encuentran muy 

próximos entre sí.  

 

 
Ilustración 9. Valores reales de resistencia a compresión versus valores pre-dichos por el modelo 

 



 

6.2 Análisis CWA 

Los modelos de redes neuronales han sido etiquetados como black-box, debido a la creencia 

de que proporcionan poca información explicativa sobre las variables de entrada para la 

predicción. Para examinar la conexión entre las señales de entrada y de salida se desarrolló 

el algoritmo CWA (Connection Weight Approach). Este método proporciona una 

metodología adecuada para cuantificar con exactitud la importancia de cada variable de 

entrada en la respuesta final del modelo utilizando los pesos de las conexiones de la red 

neuronal (Olden & Jackson, 2002). El análisis CWA mantiene las contribuciones relativas 

de cada peso de conexión tanto en magnitud como en signo, lo que puede definirse como una 

ventaja.  

La metodología CWA se utilizó en este estudio para evaluar la importancia de cada variable 

de entrada en la resistencia a la compresión a los 28 días del concreto con la utilización de 

agregados reciclados y materiales cementantes suplementarios. Esto permite seleccionar los 

componentes que mejor se adapten a las propiedades requeridas para las aplicaciones 

deseadas, reduciendo así el número de ensayos necesario en el proceso experimental.  

Los resultados obtenidos del análisis CWA se presentan en la ilustración 10 donde es posible 

observar que las variables de entrada con efecto positivo más importantes fueron el contenido 

de cemento y el índice RM. Una posible explicación de esto se puede encontrar en el artículo 

de Ö. Çakır, (Çakır & Sofyanlı, 2015), donde explican que la combinación entre el cemento 

y los materiales cementantes suplementarios como el humo de sílice, la escoria granulada de 

alto horno, la cascarilla de arroz, entre otros, producen una disminución en la porosidad y la 

permeabilidad del concreto, especialmente materiales que contengan un índice de reactividad 

alto, es decir, alto contenido de CaO, MgO, Al2O3 por lo que la resistencia a la compresión 

será mayor. Adicionalmente, en concretos donde se utiliza material reciclado, los materiales 

cementantes suplementarios se infiltran en los vacíos impidiendo así la generación de fisuras.  

Por otro lado, el efecto negativo más significativo en la resistencia a la compresión del 

concreto a 28 días utilizando los materiales reciclados corresponde en orden al contenido de 

agua, la relación agua- cemento, el agregado fino reciclado y el agregado grueso reciclado. 

El efecto negativo del agua en la resistencia en un efecto conocido, y la relación de agua-

cemento está directamente influenciada por la cantidad de agua de la mezcla, a mayor agua, 

la resistencia es menor. En cuanto a los agregados reciclados se ha demostrados mediante 

procesos experimentales (Çakır & Sofyanlı, 2015; Fawzy, 2018) donde demuestran que, a 

mayor cantidad de agregados reciclados, la resistencia a la compresión del concreto 

disminuye aproximadamente un 24 %, debido a su superficie y la alta capacidad de absorción 

de agua que tienen. Por otro lado, describen que el agregado reciclado genera una mayor 

porosidad en el concreto y una menor densidad. La resistencia del concreto depende 

principalmente de la resistencia de los agregados, lo que indica que los agregados reciclados 



 

 

carecen de una resistencia que cumpla con los requerimientos para la producción del 

concreto.  

 
Ilustración 10. Importancia de las variables de entrada en la resistencia a la compresión del concreto 

con materiales reciclados. 
 

7. Conclusiones 

• Al desarrollar el análisis de la raíz del error cuadrático medio fue posible encontrar 

un resultado de 0.96 con los datos de entrenamiento y de 0.95 con los datos de testeo, 

indicando así una alta precisión en la predicción de cada una de las variables de 

entrada del modelo.   

• Se desarrolló arquitecturas de redes neuronales Feed-forward de una capa oculta a 

partir de una base de datos con 309 resultados experimentales de la resistencia a 

compresión a 28 días de concreto con agregados reciclado. La red está compuesta por 

6 nodos en la capa, arrojando un valor de RMSE de 4,09 Mpa, es decir un error de 

más del 10% de las observaciones, esto se debe a la gran variabilidad en los datos de 

entrada del modelo 

• De acuerdo con el análisis CWA, el uso de los materiales cementantes suplementarios 

en la resistencia a la compresión a 28 días del concreto genera un resultado positivo, 

especialmente los materiales que tienen un índice de reactividad hidráulico alto. 

Debido al tamaño de sus partículas, estos materiales provocan una reducción 



 

significativa en la porosidad y en la permeabilidad, contrarrestando parcialmente el 

efecto del agregado reciclado y aumentando su resistencia final. 
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