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Resumen

La presente investigacion tiene como finalidad modelar el comportamiento a traccién directa
de los concretos de ultra alto desempefio reforzado con fibras (UHPFRC). Para este andlisis se
utilizaron los métodos de regresion tipo LASSO y redes neuronales para predecir la tension y
elongacién que provocan la primera fisura en el concreto. Para la validacion de los modelos
desarrollados se utilizaron los siguientes indices estadisticos: error absoluto medio (MAE), raiz
del error cuadratico medio (RSME), relacion entre el RSME y la desviacion estandar de los datos
medidos (RSR), error de sesgo medio normalizado (NMBE), coeficiente de eficiencia de Nash-
Sutcliff (E), y coeficiente de determinacién multiple (R?).

Para el disefio de mezcla de concretos UHPFRC se agregan fibras de refuerzo para aumentar la
resistencia a traccién directa. Estas fibras estan distribuidas uniformemente y proporcionan
propiedades de ductilidad a los concretos de ultra alto desempefio, ya que estos concretos sin
fibra tienen un comportamiento fragil.

En el entrenamiento de los modelos preventivos se utilizaron 934 datos aleatorios del
comportamiento a traccién directa del UHPFRC con informacién sobre los pardmetros occ y e,
que representan el estado tensional correspondiente a la tensién de fisuracién del UHPFRC.
Durante el desarrollo algoritmico de los modelos, estos parametros seran codificados como Y1
y Y2 respectivamente. Para construir un modelo preciso y con resultados adecuados fue
necesario la deteccion y tratamiento de valores atipicos. Al final de este proceso se eliminaron
196 datos de la base de datos, dejando 738 para entrenamiento y testeo de los modelos de
regresion LASSO y redes neuronales. Ademas, se realizo la particion de los datos para facilitar
el entrenamiento y testeo y comprobar la eficiencia de la red neuronal y la regresion tipo LASSO.
De esta forma, se utilizaron el 75% de los datos disponibles para entrenamiento de los modelos,
quedando el 25% restante para labores de validacién de los modelos.

Como conclusion del presente trabajo de investigacion, se desprende que la herramienta mas
precisa para la prediccion de las variables Y1 y Y2, alcanzandose valores de R de 0,9218 y
0,8075 respectivamente en los subconjuntos de validacion. La regresion tipo LASSO alcanzo
valores de R? para estas mismas variables de 0,6771 y 0,6579 respectivamente, claramente
inferiores a los alcanzados por los modelos de redes neuronales.

Palabras clave: comportamiento a tracciéon directa, redes neuronales artificiales, regresiéon
tipo LASSO, UHPFRC.
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Introduccion

Los concretos del tipo UHPFRC son materiales de nueva generacién que permiten
disefiar y producir formas complejas de gran resistencia y, a la vez, muy ligeras y
esbeltas. Poseen una elevada resistencia a la compresidn, a la flexion y al desgaste, asi
como una gran durabilidad. Se trata de concretos con elevados contenidos de
materiales cementantes, con un alto grado de empaquetamiento que es una de las
causas fundamentales de sus excelentes propiedades. Para aportar ductilidad, se le
adicionan fibras poliméricas, inorganicas o metalicas. Para el correcto funcionamiento
de la fibra, asi como para mejorar la homogeneidad del concreto, los agregados
habituales son silicios con un tamafio maximo de 1 mm [1].

Las fibras mas habituales en el UHPFRC son las fibras de acero de alta resistencia, de 2
0 3 décimas de milimetro de didmetro equivalente, normalmente de aceros recubiertos
de cobre o laton. Las proporciones habituales estan en unos 150 kilogramos por m3, lo
que representa un 2% en volumen del concreto. La adicion de fibras no sélo es necesaria
para alcanzar la resistencia exigida, sino que es necesaria para alcanzar la ductilidad
del material. Los UHPFRC deben tener una resistencia a compresion caracteristica
minima de 150 MPa y se controlan no solo a compresién sino a traccién directa y a
flexotraccién [2]. La rotura en todos los casos debe producirse mas alla del Limite de
proporcionalidad Tension-deformacion, o sea con cierta ductilidad.

El comportamiento a carga por fatiga es muy demandante en la adherencia de la fibra
con la matriz, y por eso afecta de modo importante el comportamiento mecanico del
UHPFRC. A medida que la relacion longitud de fibras-diametro se incrementa, la
adherencia de las fibras a la matriz se reduce y la sensibilidad a la fatiga se incrementa

[3].

Comportamiento a traccion directa

Las pruebas de tension uniaxiales son dificiles de llevar a cabo apropiadamente y es
dificil evitar esfuerzos de flexion o fractura por las mordazas de la maquina [4]. Cuando
la proporcion de las fibras bien orientadas (fibras paralelas al esfuerzo de tension) es
alta y el comportamiento de tension del compuesto es elastico —perfectamente plastica
o de endurecimiento con deformacion elastica— inicamente la porcion elastica de la
curva esfuerzo-deformacién determinada experimentalmente puede ser
representativa, ya que la flexion podria ser un factor distorsionador después de que se
ha iniciado el agrietamiento. A pesar de las dificultades mencionadas, se han
determinado resistencias a la tension confiables. Las resistencias medias a la tension
para los UHPFRC, se encuentran en el rango de 5 y 20 MPa, siendo valores habituales
de 6a 11 MPa [3].
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Aunque pueden usarse para evaluar las caracteristicas de fractura, los especimenes de
tension con huecos estrechos y alargados no son medios confiables para la evaluacion
directa de la tensién de un UHPFRC.

Los huecos estrechos y alargados perturban la tendencia natural del material a tener
grietas multiples, y cuando se inicia una sola grieta, el espécimen entra en flexidn. Si se
ignora asta flexion en los calculos, la resistencia a tensién uniaxial es sobreestimada.
Por este motivo, la base de datos utilizada en esta investigacién no contendra
resultados con especimenes con huecos [5].

Parametros del grafico tensién deformacion:

El esfuerzo interno o que esta sometido un cuerpo por la aplicacién de dos fuerzas que
actuan en sentido opuesto, y tiende a estirarlo. Logicamente se considera que las
tensiones que tiene cualquier seccidn perpendicular a dichas fuerzas son normales a
esa seccion, y poseen sentidos opuestos a las fuerzas que intentan alargar el espécimen

[4].

La deformacién € en todo elemento estructural sometido a la acciéon de cargas se
deforma. En la mayoria de los casos las deformaciones son imperceptibles, y deben ser
medidas con el auxilio de instrumentos del tipo LVDT (transformador diferencial de
variacion lineal). Podemos definir la deformacién de un elemento estructural como una
alteracion del estado fisico debido a una fuerza mecanica externa, a una variacion de
temperatura, a un deslizamiento de mordazas en apoyos, etc. La deformacion puede ser
elastica, cuando desaparece al cesar la accion que lo produce, por lo que las particulas
elementales del cuerpo vuelven a su posicidn inicial; y permanente, cuando persiste
después de desaparecer la causa que lo ha producido. El elemento en el primer caso
tiene un comportamiento elastico y en el segundo un comportamiento plastico o
inelastico [4].
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1.Marco teodrico

Los concretos de ultra alto desempefio reforzados con fibras (UHPFRC), tiene cada vez
mas aplicaciones en las grandes estructuras en todo el mundo teniendo en cuenta sus
propiedades (mecanicas y durabilidad). Las excelentes propiedades de alto desempefio
de este material se deben principalmente al empaquetamiento de particulas, a sus
componentes y a los rigurosos procesos de amasado. Estas propiedades sobresalientes,
tanto mecadnicas como de durabilidad, ayudan a la disminucién de material en la
construccion y disminuye los costos de las infraestructuras en las que se emplea
UHPFRC.[6-8]

Los concretos de ultra alto desempefio (UHPC) tienen un comportamiento fragil, por lo
que es necesario implementar fibras en el concreto (UHPFRC). La correcta adicién de
fibras proporciona un alto desempefio a traccion directa y a flexion [4].

En este trabajo de investigacion se desarrollaron modelos predictivos de
comportamiento a la traccion directa de los UHPFRC, centrandonos en la tension y
elongaciéon que producen la primera fisura en el concreto. Finalmente se compararon
los desempenos de los modelos de regresién tipo LASSO y redes neuronales en la
prediccion del comportamiento a la traccion directa de los UHPFRC.

1.1. Concreto de ultra altas prestaciones cony sin fibras

Concreto de ultra-altas Prestaciones (UHPC):

Es un tipo de concreto que permite disefiar y producir formas complejas de gran
resistencia y, a la vez, muy ligeras y esbeltas. Posee una elevada resistencia a la
compresion, a la flexidn y al desgaste, asi como una gran durabilidad. Es un concreto de
baja porosidad que consigue una baja absorcion de agua y una excelente durabilidad.
Se suele fabricar con agregados silicios con un tamafio madximo de 1 mm, siendo el
tamafio maximo de agregado mas habitual de 0,6 mm [7].
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El UHPC tiene una resistencia a compresiéon de 150 MPa, a flexién de 18 MPay a traccién
directa de 5 MPa|2]. Esto quiere decir que, comparado con un concreto convencional,
es siete veces mas resistente a compresion, y cinco veces mas resistente a flexién y a
traccion directa. Adicionalmente, en aspectos de durabilidad es muy superior pues
presenta una muy baja permeabilidad al agua (< 2 mm) y a la penetraciéon del ion
cloruro (< 1000 Coulomb).

Este producto ayuda a disminuir el uso de materiales de construccién. Permite la
disminucién de consumo de concreto por la reducciéon de secciones en elementos
estructurales y la disminucién de cuantias de refuerzo en elementos estructurales [9].

Concreto de ultra-altas prestaciones reforzado con fibras (UHPFRC):

Los concretos (UHPFRC, por sus siglas en inglés) se caracterizan por tener propiedades
de resistencia mecanica y durabilidad muy superior en comparacion con los concretos
convencionales debido principalmente a la densidad de empaquetamiento de
particulas. Se definen como concretos reforzados con fibras que poseen un
comportamiento en la deformacién después de la primera fisura, posee la cualidad de
ser ductil, tiene resistencia a compresién mayores de 150 MPa y traccion mayor de a 6
Mpa. Las fibras ayudan a que los concretos UHPFRC tengan un mayor desempeiio en el
desarrollo de las resistencias a traccion y a flexion [2].

Una mezcla tipica de UHPFRC estd compuesta por cemento tipo Portland, humo de
silice, polvo de cuarzo, arena fina silicea, superplastificante reductor de agua de alto
rango (HRWR), y fibras metalicas. El uso de estos materiales favorece igualmente la
durabilidad de las estructuras debido a la ausencia de porosidad, al menor ancho de las
fisuras y la compacidad de la matriz que limitan la entrada y circulacidén de agentes
agresivos [10].

Comportamiento a traccion directa del (UHPFRC):

El espécimen tipico para determinar el comportamiento a tracciéon directa del
UHPCFRC es el dogbone que se presenta en la Figura 1.1 [11]. El comportamiento a la
traccién de los UHPFRC con endurecimiento por deformacion se desarrolla en 3 fases
diferentes. En la Zona 1 el nivel de tension se define por occ y su alargamiento unitario
asociado &c«. Tras ésta se encuentra la zona 2, o el dominio del endurecimiento por
deformacion, basada en la deformacion plastica con activacion de las fibras y la
aparicion de multiples fisuras. En esta fase se desarrolla la capacidad de absorcién de
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energia (g) por unidad de volumen, que es el area bajo la curva de la tension-
deformacion hasta opc, y su alargamiento unitario asociado &pc. Finalmente, en la zona
3, 0 el dominio del comportamiento de ablandamiento por deformacidn, se produce el
arrancamiento de la fibra. Lo anterior mencionado se puede observar de mejor manera
en la Figura 1.2.

El comportamiento constitutivo tipico a traccion directa del UHPFRC reforzado con la
suficiente cantidad de fibras, para obtener endurecimiento tras la rotura de la matriz se
puede observar en la figura 1.2. En esta se puede distinguir 3 fases, claramente
diferenciadas como son: una rama elastica, una rama de endurecimiento y una rama de
ablandamiento tras la rotura [4].

Figura 1.1 - Cuerpo de prueba dogbone para ensayo de traccion directa conforme a JSCE-08

[11][4]

Zona I: Elastico
Zona II: Endurecimiento por deformacion
Part I11: Reblandecimiento por deformacion

I -

Esfuerzo 6, en MPa

0 0.10203040506070809 1 1.112131415
Alargamiento unitario & en %

Figura 1.2 - Diagrama esfuerzo-alargamiento unitario de un UHPFRC con comportamiento
de endurecimiento por deformacion [4]
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Aplicaciones del concreto UHPFRC:

Desde que se introdujo en la ingenieria civil hace ya mas de dos décadas, la experiencia
en el empleo de UHPCFR en multiples aplicaciones ingenieriles nos muestra las claves
que lo hacen realmente competitivo en sus usos practicos, como son la reducciéon de
peso propio y carga muerta (lo que posibilita por ejemplo la reduccién de acciones
sismicas de disefo), la esbeltez alcanzada en las construcciones (pequefio ratio del
cociente altura/vano de un puente), la elevada ductilidad y resistencia a flexion, la
efectividad de las uniones entre elementos, asi como la reduccion de gastos en
mantenimiento por la mejora de la durabilidad[12,13] .

Ademas, el impulso de este material incita a que se innove en las formas constructivas
y en los procesos de fabricacién y montaje, avocando a la ingenieria que renueve sus
métodos y desarrolle tecnologias mas vanguardistas. El UHPFRC se ha usado alrededor
del mundo sobre todo en la construccién de puentes de carretera y pasarelas
peatonales, en paneles de proteccién y aplicaciones arquitecténicas [6].

Una de las primeras aplicaciones en obras infraestructura fue un puente peatonal en
Canada. Se trata de una viga triangulada de 60 m de luz sobre el rio Magog, conocida
como la Pasarela de Sherbooke (ver figura 1.3).

Figura 1.3 — Pasarela de Sherbooke[14]

Otras aplicaciones de puentes peatonales serian la pasarela Sakata Mirai en Japon
(Figura 1.4), de 50 m de luz y la Pasarela de la Paz, de 120 m de luz y seccion en pi de
1.3 m de canto, en Corea del Sur.
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Figura 1.4 — Pasarela Sakata Mirai [11]

Por otro lado, su aplicacién a la construcciéon de elementos de poco espesor como
cubiertas pone de manifiesto todas las propiedades de este material. Un reconocido
ejemplo se halla en una de las estaciones de tren en Canada construida en 2004. La
estacion de Shawnessy es una singular estructura de UHPFRC cuyas ldminas de cubierta
tienen un espesor de tan sélo 20 mm.

1.2. Modelos matematicos aplicados a concreto:

Un modelo matematico es uno de los tipos de modelos cientificos que emplea algin tipo
de formulismo matematico para expresar relaciones, proposiciones sustantivas de
hechos, variables, parametros, entidades y relaciones entre variables de las
operaciones, para estudiar comportamientos de sistemas complejos ante situaciones
observables en la vida real.

Regresiones polindmicas:

En estadistica, la regresion polindmica es una forma de regresion en la que la relacion
entre la variable independiente xy la variable dependiente y es modelada como un
polinomio de grado n en x. La regresién polinémica se ajusta a una relacién no lineal
entre el valor de x y la correspondiente media condicional de y, denotada E (y | x).
Aunque la regresion polinémica se ajusta a un modelo no lineal a los datos, como un
problema de estimacion estadistica, es lineal, en el sentido de que la funciéon de
regresion E (y | x) es lineal en los parametros desconocidos que se calculan a partir de
los datos. Por esta razon, la regresion polindmica se considera un caso especial de
regresion lineal multiple.

La regresion polindmica consiste en agregar una curvatura al modelo introduciendo de
la forma mas sencilla nuevos predictores que se obtiene al elevar todos o algunos de los
predictores originales a distintas potencias el predictor original.
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Partiendo del modelo lineal
yi=p0+p1*x1+EQ (D
Se obtiene un modelo polindmico de grado d a partir de la ecuacion

yi=BO+81*X—I—BZ*X2—I—BS*X3—I—~~ ...... +Bd*xd—l—€i 2

Regresion tipo LASSO (least absolute shrinkage and selection operator):

Es un método que combina un modelo de regresién con un procedimiento de
contraccion de algunos parametros hacia cero y seleccidn de variables, aplicando una
restriccion o una penalizacion sobre los coeficientes de regresion. Esto quiere decir que
el modelo va a ignorar algunas de las caracteristicas predictivas, lo que puede ser
considerado un tipo de seleccién automatica de caracteristicas. El incluir menos
caracteristicas supone un modelo mas sencillo de interpretar que puede poner de
manifiesto las caracteristicas mas importantes del conjunto de datos. En el caso de que
exista cierta correlacion entre las caracteristicas predictivas, Lasso tendera a escoger
Unicamente una de ellas.

La ecuacion que rige la regresion tipo LASSO se presenta en la ecuacion (3), donde el
parametro landa (1) es aquel que minimiza el valor de RSSlasso.

2

n p
RSSlasso = Z((yi —f(xi)) + AZ(|Bj|) 3)
i=1 =1

donde A = 0 es el pardmetro de penalizacién. Si A tiene un valor lo suficiente elevado,
algunos de los coeficientes de las variables predictivas pueden llegar a reducirse hasta
exactamente 0, por lo que el método actda como selector de caracteristicas, y la
interpretaciéon del modelo se facilita al crear modelos mas simples [10,15].

Regresion con modelos de redes neuronales:

Los modelos de redes neuronales pueden ser considerados como nuevos paradigmas
inspirados en el funcionamiento de sistemas nerviosos biologicos. Una de las razones
del uso de las redes neuronales es que no necesitan el cumplimiento de supuestos
tedricos como en los modelos estadisticos clasicos. El modelo del Perceptrén multicapa
es equivalente a un modelo de regresion lineal, debido a la similitud de la variable de
salida (variable respuesta Y) que se relaciona aplicando la funciéon de activacion
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(funcién identidad) sobre una combinacién lineal de pesos (coeficientes) con las
variables de entrada (variables predictoras).

El modelo red neuronal perceptron

El perceptrdn es el modelo mas simple de red neuronal artificial constando de una capa
de entrada, una capa oculta y una de salida [16]. Es un modelo de gran uso y resulta
eficiente para modelar muchas situaciones del mundo real. La estructura del
perceptron esta conformada por una capa de entrada con dos neuronas, que permite
recibir los valores de las variables predictoras; una neurona en la capa oculta, donde se
realiza la acumulacién de la entrada (entrada neta) y la aplicacién de la funcién de
transferencia (generalmente una funcién umbral) para obtener la salida esperada, y la
capa oculta de salida donde se compara la salida esperada con la salida observada. La
diferencia entre el valor estimado y el valor real de la variable respuesta seria el error
o residual. El esquema del perceptrén se presenta en la Figura 1.5.

Bias
b

X O . Wy

¥ ™,
Sefiales (Twan) Y 1
de | &S| o
entrada . A

W
Regla de Funcion de
propagacion activacion

Pesos Salida

Figura 1.5 — modelo red neuronal Perceptron

La Unica neurona de salida del perceptron realiza la suma ponderada para obtener la
entrada neta y restar un valor de umbral. El resultado se aplica a la funcién de
transferencia. Los valores de los pesos (wik, wzk) pueden fijarse o hallarse utilizando
diferentes algoritmos de entrenamiento de lared, lo que se conoce como entrenamiento
del modelo de redes neuronales.

2. Estado del arte

A continuacién, se presentan algunos avances de los estudios mas recientes y
relevantes relacionados con los concretos de ultra altas prestaciones reforzados con
fibras (UHPFRC, por sus siglas en inglés). También se tiene una comparacion de las
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propiedades de la regresion polinomial, LASSO Y redes neurales, implementando
modelos matematicos predictivos.

2.1. Estudio de propiedades del concreto utilizando
regresiones polindmicas

Abellan et al. [17] presentaron un estudio sobre aplicaciones de regresiones
polinémicas a concretos UHPC mediante técnicas de disefios de experimentos. Algunos
de los objetivos del estudio fueron:

e Optimizaciéon de las respuestas individuales para la mezcla de UHPC
maximizando la compresion de 28 dias (Criterio I) y determinando el contenido
minimo de cemento para alcanzar los 150 MPa sin cura térmica (Criterio II).

e (Caracterizacion quimica de cemento, humo de silice, polvo de micro caliza y
vidrio reciclado.

e Slump Flow Test.

e Determinacion experimental de la resistencia a la compresion de 28 dias

e Optimizacién de las respuestas individuales (resistencias a diferentes edades)
para una mezcla de UHPC autocompactante

2.2. Estudio de propiedades del concreto utilizando
regresiones tipo LASSO

Abellan-Garcia[10] presenté unos modelos predictivos basados en regresiones tipo
LASSO para el comportamiento a flexion de los UHPFRC. Entre los objetivos del estudio
podemos destacar:

e Prediccion de la deflexion en mm correspondiente al esfuerzo que provoca la
aparicion de la primera fisura dLop

e Prediccion del médulo de rotura o esfuerzo maximo post-fisuracién durante el
ensayo de flexién (MOR).

e Prediccion del limite de proporcionalidad o esfuerzo que provoca la primera fisura
en el concreto durante el ensayo de flexion.

e Prediccion de la deflexién en mm correspondiente al esfuerzo maximo a flexiéon
OMOR.

Como conclusion de este estudio se llegd a que los modelos tipo LASSO son de gran

utilidad en el desarrollo de dosificaciones de UHPFRC sometidos a flexién, ya que,

debido a su precision, permiten preseleccionar las combinaciones de componentes

(materiales cementantes, agregados y fibras).
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2.3. Estudio de propiedades del concreto utilizando redes

neuronales

Existen diferentes estudios sobre el uso de redes neuronales artificiales para la
prediccion del comportamiento de los concretos tipo UHPC y UHPFRC. Entre ellos
podemos citar los de Abellan-Garcia[10,18], Abellan-Garcia et al. [19,20] y Ghafari et al.
[21]. Algunas de las variables analizadas en estos estudios fueron:

Resistencia a la compresion a 12 dias con cura térmica.

Slump Flow, resistencia a la compresion de 28 dias y resistencia a la compresion
de 2 dias con cura térmica.

Resistencia a la compresion de 7, 28, 90 y 365 dias.

Slump Flow y resistencia a la compresion a los 1, 7 y 28 dias.

Limite de proporcionalidad (LOP), su deflexion correspondiente (6Lor), médulo
de Ruptura (MOR), y su correspondiente deflexion (6mor) de UHPFRC bajo
flexidn.

3.0bjetivos
3.1. Objetivo general

Modelar el esfuerzo de fisuracion y su elongacion asociada a traccion directa de los
concretos de Ultra Alto Desempeno reforzados con fibras (UHPFRC) mediante
algoritmos de inteligencia artificial (regresion tipo LASSO y redes neuronales).

3.2. Objetivos especificos:

Desarrollar un modelo de redes neuronales artificiales (ANN) para predecir el
esfuerzo de fisuracion y su elongacion asociada de los UHPFRC sometiendo los
especimenes a traccion directa.

Desarrollar un método de analisis de regresion tipo LASSO que realiza seleccion
de variables y regulacion para mejorar la exactitud e interpretabilidad.
Comparar los modelos desarrollados en su eficacia y precision para estimar los
parametros seleccionados (Y1y Y2)
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4. Metodologia

Este proyecto esta enmarcado en la investigacion llevada a cabo por el ingeniero
Joaquin Abellan Garcia sobre optimizacién de concretos de altas prestaciones
reforzados con fibras y aplicaciones sismo resistentes. En este trabajo la metodologia
consistira en utilizar los modelos predictivos del comportamiento en la prediccion del
esfuerzo de fisuracion occ y su elongacion asociada ecc producidos en ensayo de traccion
directa de los UHPFRC.

4.1. Bases de datos

En la base de datos se tiene almacenado sistematicamente un conjunto de datos para
Su posterior uso.

4.1.1. Recopilacion de datos

Para el entrenamiento de los modelos predictivos se utilizaron 934 datos del
comportamiento a traccién directa del UHPFRC con informacién sobre los parametros
occ Y &cc. Es relevante destacar que esta base de datos contiene tanto dosificaciones con
un solo tipo de fibra (fibra 1), como mezclas de UHPFRC con mezclas binarias de fibra
(indicadas en la base de datos como fibra 1y fibra 2). Las bases de datos consideradas
corresponden a la investigacion doctoral del ing. Joaquin Abellan.

También es relevante resaltar es la presencia de variables cualitativas dentro de la base
de datos, especificamente relacionadas con el tipo de fibra. Estas variables son
incorporadas en los modelos matematicos mediante variables tipo dummy o
dicotémicas.

Las variables de entrada a los modelos, recopiladas en la base de datos, asi como su
codificacion, se muestran en la Tabla 4.1.

Tabla 4.1 — Propiedades de los UHPFRC recopiladas en la base de datos

Variable Descripciéon Variable Descripciéon
X1 Contenido de cemento (kg/m3) X31 Diametro de la fibra 2 en mm
X2 Contenido de humo de silice (kg/m3) X32 Relacion If/df de la fibra 2
X3 Otros materiales cementantes X33 Contenido de la fibra 2 en kg/m3
(kg/m?3)
X4 Agua (kg/m3) X34 Contenido de la fibra 2 en porcentaje
sobre el volumen total del concreto
X5 HRWR (kg/m3) X35 Factor fibra (xf) de la fibra 2
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X6 Harina de cuarzo (kg/m3) X36 Contenido de binder (cemento, humo
de silice y materiales cementantes)
en kg/m3
X7 Contenido total de fibras en X37 Tamafio maximo del agregado en
porcentaje sobre el volumen total mm
X8 Factor fibra total X38 Volumen de la pasta (cemento, humo
de silice, materiales cementantes,
aguay aditivos) respecto del
volumen total del concreto
X9 Contenido total de fibras en kg/m3 X39 Relacion agua/cemento en peso
X10 Variable tipo dummy cuyo valor es 1 X40 Relacién agua/binder en peso
sila fibra 1 es metalicarectay 0 en
caso contrario
X11 Variable tipo dummy cuyo valor es 1 X41 Relacion agua/polvos totales (binder
sila fibra 1 es metalica acabada en + harina de cuarzo) en peso
ganchos y 0 en caso contrario
X12 Variable tipo dummy cuyo valor es 1 X42 Contenido de arena en kg/m3
sila fibra 1 es metalica retorciday 0
en caso contrario
X13 Variable tipo dummy cuyo valor es 1 X43 Polvos totales (kg/m3)
sila fibra 1 es de polietileno y 0 en
caso contrario
X14 Variable tipo dummy cuyo valor es 1 X44 Agregados y fibra en % sobre el
sila fibra 1 es de polipropileno y 0 en volumen total
caso contrario
X15 Variable tipo dummy cuyo valor es 1 X45 Agregados sobre polvos totales en
sila fibra 1 es de polivinilo de volumen
alcohol y 0 en caso contrario
X16 Resistencia a la traccion del material X46 Agregados y fibra sobre polvos
de la fibra 1 en MPa totales en volumen
X17 Longitud de la fibra 1 en mm X47 Arenay harina de cuarzo sobre
cemento en peso
X18 Didmetro de la fibra 1 en mm X48 Arena y harina de cuarzo sobre
binder en peso
X19 Relacion If/df de la fibra 1 X49 Arena, harina de cuarzo y fibra sobre
binder en peso
X20 Contenido de la fibra 1 en kg/m3 X50 Arenay harina de cuarzo sobre
cemento en peso
X21 Contenido de la fibra 1 en porcentaje X51 Agregados y harina de cuarzo sobre
sobre el volumen total del concreto binder en peso
X22 Factor fibra (xf) de la fibra 1 X52 Agregados, harina de cuarzo y fibra
sobre binder en peso
X23 Variable tipo dummy cuyo valor es 1 X53 Tipos de fibra utilizados
sila fibra 2 es metdlica rectay 0 en
caso contrario
X24 Variable tipo dummy cuyo valor es 1 X54 Numero de componentes del binder
sila fibra 2 es metdlica acabada en
ganchos y 0 en caso contrario
X25 Variable tipo dummy cuyo valor es 1 X55 Numero de materiales no reactivos
sila fibra 2 es metdlica retorcida y 0 incluyendo harina de cuarzo
en caso contrario
X26 Variable tipo dummy cuyo valor es 1 X56 Numero de tipos de agregado

sila fibra 2 es de polietileno y 0 en
caso contrario
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X27 Variable tipo dummy cuyo valor es 1 X57 Resistencia a compresion en MPa
sila fibra 2 es de polipropileno y 0 en
caso contrario

X28 Variable tipo dummy cuyo valor es 1 X58 Ancho del espécimen sometido a
sila fibra 2 es de polivinilo de traccién directa en mm
alcohol y 0 en caso contrario
X29 Resistencia a la traccién del material X59 Espesor del espécimen sometido a
de la fibra 2 en MPa traccién directa en mm
X30 Longitud de la fibra 2 en mm X60 Longitud del vastago del espécimen

sometido a traccion directa en mm

Por otro lado, las variables que se van a estudiar, es decir, las variables respuestas de
los modelos de regresién se presentan en la Tabla 4.2.

Tabla 4.2 — Variables respuesta

Variable Descripcion
Y1 Tensién de fisuracion a tracciéon directa en MPa (occ)
Y2 Alargamiento unitario bajo tension de fisuracion en % (&cc)
Y1 Lasso Estimacion de Y1 mediante regresion tipo LASSO
Y2Lass0 Estimacion de Y2 mediante regresion tipo LASSO
Y1ann Estimacion de Y1 mediante redes neuronales
Y2AnNN Estimacidon de Y2 mediante redes neuronales

4.1.2. Tratamiento de datos anomalos

La deteccion y tratamiento de valores atipicos es un paso obligatorio para construir un
modelo preciso con resultados adecuados, debido a que estos datos andmalos pueden
influir mucho en el modelo resultante [22]. Debido a esto, se realiz6 un analisis
estadistico, mediante diagramas bagplot, de cada variable frente a cada variable
respuesta (Y1 y Y2) para identificar y eliminar los valores atipicos [23]. El diagrama
bagplot es un diagrama de dispersion basado en el diagrama "Box and whisker plot" de
Tukey [24].

Al final de este proceso, se eliminaron 196 observaciones de la base de datos, dejando
738 para entrenamiento y testeo de los modelos de regresion (LASSO y redes
neuronales).
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4.1.3. Normalizacion de datos

Antes de proceder al desarrollo de los modelos predictivos entre la regresién tipo
LASSO y redes neuronales. Es necesario hacer el proceso de la normalizacion de datos
que tiene con objeto minimizar la abundancia de datos, elimina la posibilidad de sesgo
de la regresion tipo LASSO Y redes neuronales debido a la diferente naturaleza y
magnitud de las diferentes variables consideradas. La normalizacién de datos se hace
mediante la férmula (4).

— X Xmin

xnorm - Xmax—Xmin (4)

Donde X,0rm €s €l valor normal de la base de datos, mientras que Xpax V Xmin
representan los valores maximos y minimos en la base de datos.

4.1.4. Division de las bases de datos

Es necesaria la particion de los datos para facilitar el entrenamiento y testeo y
comprobar la eficiencia de la red neuronal y la regresion tipo LASSO.

Para este proyecto es necesario modelar redes, se utiliza la técnica de validacién
cruzada tipo k-fold. Este método no es demasiado preciso debido a la variacion de
resultados obtenidos para diferentes datos de entrenamiento. Para la evaluacién puede
depender de gran medida como es la divisiéon entre datos de entrenamiento y de
prueba. Los puntajes de validacion pueden tener una gran variacidn con respecto a la
division de validacion. Esto llevaria a una evaluacién poco confiable de los modelos.

Division de la base de datos en 10 particiones
A

—
ot | ] (] (7] (51 (1 (50 [ [ [ oo

Particion 3 |T||T”V”T“T”T||T||T||T||T|_'RMSE#3 >Valorpr0medi0

{

paricion2 {[ T] [V][ T[] [t [t][r] ][] [ 1]~ rmsE#
{
{ de RMSE

particion4 {[ T][ T[[T][v]{ || T][T|{T][T]|T]|>rRMSE#

particiont0 { [T [T ][] [] ][] [] [7] [7] [V]= Rvse#io )

Figura 4.1 - Esquema de la validacién cruzada tipo k-fold utilizada en el entrenamiento de los
modelos de regresion [10].
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4.2. Desarrollo analitico

Para el desarrollo de la investigacion fue necesario contar con algunas de las
aplicaciones de la inteligencia artificial como la regresion tipo LASSO [10] y las redes
neuronales artificiales de tipo feed-forward [25]. Para la creacion, entrenamiento y
validacién de los modelos matematicos se utilizé el lenguaje de programacion
estadistico R[26]. Estos modelos nos ayudan a estimar los parametros Y1 y Y2 en
funcién de las propiedades uy caracteristicas del UHPFRC descritas en la Tabla 4.1.

4.2.1. Regresion tipo LASSO

Este método se fundamenta en el andlisis de regresién que se encarga de hacer la
seleccidn de variables y regulacion, mejorando la exactitud e interpretabilidad de los
modelos estadisticos. Un modelo como este con un gran nimero de predictores puede
suponer un desafio a la hora de su interpretacion ya sea para su seleccion de variable.

El método LASSO es una alternativa al ajuste por ridge regression que permite superar
su principal desventaja, la incapacidad de excluir predictores del modelo. El método
LASSO, al igual que ridge regression, fuerza a que las estimaciones de los coeficientes de
los predictores tiendan a cero. La diferencia es que Lasso si es capaz de fijar algunos de
ellos exactamente a cero, lo que permite ademas de reducir la varianza, realizar
seleccion de predictores[10,15].

Este método abarca desde las regresiones polindmicas hasta la inteligencia artificial y
aprendizaje automatico. Al incluir menos caracteristicas supone un modelo mas
sencillo de interpretar que puede poner de manifiesto las caracteristicas mas
importantes del conjunto de datos. En el caso de que exista cierta correlacion entre las
caracteristicas predictivas, la regresion tipo LASSO tendera a escoger sé6lo una de ellas.

El procedimiento de este método se basa en técnicas de regularizacion que contrae los
coeficientes estimados, reduciendo de manera significativa su varianza. En la regresion
polinomica se eligen los parametros (0, 1, ..., Bp que ayuda a minimizar la suma de
cuadrados de los residuos (RSS), conforme se muestra en la ecuacion (5):

RSS =) (yi-Bo—3.,(B1+xii) ©)

Los coeficientes de la regresion tipo LASSO reducen la expresion (6), que es un
desarrollo de la ecuacion (3) presentada anteriormente:
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RSS = Zil (yi — B0 — X7, (B1+ Xii)) + 4%, (BiD (6)

4.2.2. Redes neuronales artificiales

Consiste en un conjunto de unidades, llamadas neuronas artificiales, conectadas entre
si para transmitirse sefiales. La informacién de entrada atraviesa la red neuronal
(donde se somete a diversas operaciones) produciendo unos valores de salida.

Cada neurona esta conectada con otras a través de unos enlaces. En estos enlaces el
valor de salida de la neurona anterior es multiplicado por un valor de peso. Estos pesos
en los enlaces pueden incrementar o inhibir el estado de activacién de las neuronas
adyacentes. Del mismo modo, a la salida de la neurona, puede existir una funcion
limitadora o umbral, que modifica el valor resultado o impone un limite que no se debe
sobrepasar antes de propagarse a otra neurona. Esta funcién se conoce como funciéon
de activacion.

Estos sistemas aprenden y se forman a si mismos, en lugar de ser programados de
forma explicita, y sobresalen en areas donde la deteccién de soluciones o caracteristicas
es dificil de expresar con la programacién convencional. Para realizar este aprendizaje
automatico, normalmente se intenta minimizar una funcién de pérdida que evalua la
red en su total. Los valores de los pesos de las neuronas se van actualizando, buscando
reducir el valor de la funcién de pérdida. Este proceso se realiza mediante la
propagacion hacia atras, que es el algoritmo de aprendizaje (o entrenamiento) clasico
para redes neuronales del tipo feed forward.

El objetivo de la red neuronal es resolver los problemas de la misma manera que el
cerebro humano, aunque las redes neuronales son mas abstractas. Las redes
neuronales actuales suelen contener desde unos miles a unos pocos millones de
unidades neuronales. Las redes neuronales se han utilizado para resolver una amplia
variedad de tareas, como la vision por computador y el reconocimiento de voz, que son
dificiles de resolver usando la ordinaria programacién basado en reglas.

Figura 4.2 — Red neuronal [19]
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En este proyecto se utiliz6 la arquitectura de perceptores multicapa feed-forward de
una sola capa oculta. Sin embargo, las redes neuronales pueden tener varias capas de
neuronas (ver Figura 4.2.), que se encuentran conectadas a todas las celdas de la
siguiente capa, y cuenta por lo menos con una capa oculta.

El entrenamiento de la red se ejecuta hacia atras con el fin de reducir el error.

Si tomamos como referencia el perceptréon mostrado en la Figura 1.5, podemos explicar
el proceso de prediccion de la red. La funcién de propagacion se encarga de transformar
las diferentes entradas que provienen de la sinapsis en el potencial de la neurona.
Normalmente se usa como funcién de propagacién la suma ponderada de las entradas
(%1, X2, X3 ... ...., x; ) multiplicadas porlos pesos (wy, w, wy .......,w; ). En esta funcién
se interpreta como un regulador de las sefiales que se emiten entre neuronas al
ponderar las salidas que entran a la neurona.

Funcién de propagacion:
Vp = LisaWik * X+ b (7)

Donde v, esla suma que recibe la k-ésima neurona de la capa precedente, w; es el peso
asignado por la k-ésima neurona al vinculo formado con la i-ésima neurona, x; es el
valor de entrada que la i-ésima neurona transmite (si la capa precedente es la capa de
entrada de la red, x; es una observaciéon de la i-ésima variable exploratoria del
problema), y b es un valor ajustado.

4.2.3. Indices estadisticos empleados en la validacién de los modelos

La medicion del rendimiento de las redes se realizdé calculando los parametros
estadisticos como el error absoluto medio (MAE), la raiz del error cuadratico medio
(RSME), la relacion entre el RSME y la desviacion estandar de los datos medidos (RSR),
el error de sesgo medio normalizado (NMBE), la eficiencia de Nash-Sutcliff (E), y el
coeficiente de determinacidon multiple (R2). La formulacion de estos indices se expone
em las ecuaciones (8)-(13).

RMSE - raiz del error cuadratico medio

Compara los valores observados con los valores objetivos y calcula la raiz cuadrada del
error residual promedio, sefialando el error en las unidades del componente de interés.
El valor 6ptimo es cero, lo que indica que el ajuste es perfecto. Es una de las estadisticas
de indice mas utilizadas [27].
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MAE - Error medio en valor absoluto
Se basa en las diferencias absolutas entre lo medido y lo estimado. Para un sistema
predictivo perfecto, donde cero es el valor 6ptimo [28].

1 ~
MAE = -3 qla; — ;] (9)

RSR - Desviacion estandar de los datos medidos

El parametro estadistico RSR incluye los beneficios del estadistico RMSE incorporando
un factor de normalizacion. A menor valor de RSR mejor es la prediccién del modelo
[29].

RMSE

1 _
— i, (ai—ap?

RSR = (10)

E - Coeficiente de eficiencia o coeficiente de Nash
Mide cuanto de la variabilidad de las observaciones es explicada por la simulacién. Si la
simulacién es perfecta, E=1. Por el contrario, si se intentase ajustar las observaciones
con el valor promedio, entonces E=0 [30].
S (a-ay)”
Y, (ai—ay)?

E= (11)

NMBE - Error de sesgo medio normalizado

Proporciona informacién sobre el sesgo medio en la estimacién de un modelo. Si se
tiene un NMBE negativo indica una prediccion excesiva y un NMBE positivo indica una
prediccion insuficiente del modelo [31].

NMBE (%) = X 100 (12)

2T (ai-d)
i

R? - Coeficiente de determinacion
Comparala precision del modelo con la precisién de un modelo de referencia superficial
en el que la prediccion es la media de todas las muestras. Las estadisticas de (R?)
dependen de las relaciones lineales entre los valores observados y objetivos y en
ocasiones pueden proporcionar resultados sesgados cuando esta relacién no es lineal o
cuando los valores contienen muchos valores atipicos.

2 _ _ Z?=1(ai_(ii)2
R =1 —Z?=1(ﬁi)2 (13)
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Doénde: a; es el valor real de la respuesta; a; representa el valor promedio de los valores
reales, @; es larespuesta estimada por el modelo y n es el nimero total de observaciones
del conjunto de datos.

5. Resultados

Se presenta a continuacién los resultados de los métodos de la regresion tipo LASSO y
la regresion de redes neuronales.

5.1. Regresion tipo LASSO
5.1.1. Modelos

Los modelos obtenidos para las variables Y1 y Y2, ajustados mediante el uso de la
validacion cruzada tipo k-fold se observan en la tabla 5.1.

Tabla 5.1 — Modelos tipo LASSO

Modelo Modelo Modelo
Término |V1iasso  |Y2iasso Término |V1iasso  |Y21asso Término |Viasso  |Y2iasso
Indepen. |12,37376 [0,00470 X21 X472 ~0,00001
X1 X22 20,00061 X43 0,00018
X2 0,00416 _ |0,00003 X23 0,23984  |-0,00512 X44
X3 20,00002 X24 028072 |0,01141 X45 20,00937
X4 X25 033944 |0,00037 X46 ~0,00001
X5 0,05136 X26 -0,36882  |-2,04005 X47 -0,00393
X6 -0,00009 X27 051163 |-0,03139 X48
X7 89,52223 |0,29123 X28 -0,50802 |-0,02367 X49 0,28353
X8 0,03319 X29 0,00007 X50 0,27858
X9 0,00217 _ |0,00008 X30 0,00013 X51
X10 023490 |-0,00226 X31 -0,23688  |-0,00799 X52 0,00394
X11 0,80759  |0,01480 X32 0,00007 X53 -0,68309  |-0,00046
X12 049776  |0,00349 X33 0,00009 X54 0,007650
X13 -0,30758  |-0,01031 X34 X55 -0,00511
X14 -0,00302  |-0,02909 X35 -0,00336 X56
X15 -0,51386  |-0,01573 X36 0,00016 X57 0,00324  |-0,00001
X16 0,00009 X37 20,00001 X58 20,04091  |-0,00010
X17 0,00016 X38 X59 0,02048  |-0,00024
X18 -0,78960 |-0,02292 X39 -0,00020 X60 -0,010849
X19 0,00004 X40 L 0,010474 |0,037238
X20 0,00004 X41 23,00792

5.1.2. Evaluacion de los modelos LASSO

Los valores obtenidos de los parametros estadisticos utilizados para la evaluacion de
los modelos tipo LASSO se presentan en la Tabla 5.2.
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Tabla 5.2 — Evaluacion de los modelos tipo LASSO

Modelo Conjunto RMSE MAE RSR E NMBE R?

VlLasso Entrenamiento | 1,6685 1,3526 0,5774 0,6666 -3,618% | 0,6771
Testeo 1,6811 1,3678 0,5798 0,6638 -4,592% | 0,6814

Y 21as50 Entrenamiento | 0,0071 0,0045 0,7503 0,4369 -24,877% | 0,6146
Testeo 0,0071 0,0050 0,7514 0,4353 -29,541% | 0,6579

Los valores que se obtuvieron de los indices estadisticos de evaluacién sobre los
subconjuntos de entrenamiento y testeo fueron similares. Esto da a entender que el
modelo tipo LASSO tiene un correcto desemperfio a la hora de seleccionar las variables,
y asi mejorar la exactitud e interpretabilidad de los modelos. Los valores Error de sesgo
medio normalizado (NMBE) son negativos y esto tiende a que el modelo sobre estima
la respuesta. Los modelos de regresion tipo LASSO tienen una precision aceptable en la
prediccién de todos los parametros del comportamiento a traccién directa.

La Figura 5.1 muestra la comparativa entre los valores reales y los predichos por los
modelos tipo LASSO para los subconjuntos de entrenamiento y testeo. Las lineas rojas
punteadas indican el intervalo del error estandar de la prediccién para cada conjunto

de datos a ambos lados de la recta principal a 452.
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Figura 5.1 — Gréficos de valores reales versus predichos por los modelos tipo LASSO.
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En la grafica anterior nos muestra como gran parte de los valores reales y los predichos
por los modelos tipo LASSO, se encuentran sobre la recta de 45°0 dentro del intervalo
correspondiente al error estandar de la prediccién, pero también se encuentra un
porcentaje de valores fuera del intervalo del error estandar.

5.2. Redes neuronales
5.2.1. Modelos

Los modelos de las redes neuronales son computacionales, siendo una de las
herramientas matematicas mas precisas para la predicciéon del comportamiento. Este
modelo es una red que aprende examinando los registros individuales, generando una
prediccion para cada registro y realizados ajustes a las ponderaciones cuando realiza
una prediccién incorrecta. Este proceso se repite muchas veces y la red sigue
mejorando sus predicciones hasta haber alcanzado uno o varios criterios de parada.

En la Figura 5.2. se pueden observar los resultados de la validaciéon cruzada para
diferentes ndmeros de neuronas en la capa oculta de los diferentes modelos de redes
neuronales artificiales.

ﬁANN ﬁANN

avd

TIO 1‘5 2‘() f‘ T‘D 1‘5 ZI‘J
Neuronas Neuronas
Figura 5.2 — Promedio de la raiz del error cuadratico medio (RMSE) versus el nimero de
neuronas en la capa oculta usando validacion cruzada tipo k-fold.

Se determind el nimero maximo de neuronas en la capa oculta que son 20. La Figura
5.2, representa el efecto del nimero de neuronas de la capa oculta en el valor del RMSE
obtenido durante el entrenamiento con validacidn cruzada tipo k-fold. De acuerdo con
este grafico, el modelo que predice la variable Y1 alcanza el mejor valor RMSE cuando
se cuenta con 7 neuronas en la capa oculta, mientras que para la variable Y2 el mejor
valor RMSE se obtuvo cuando se cuenta con 9 neuronas en la capa oculta. Por tanto, se
seleccionan los modelos presentados en la Figura 5.3.
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Figura 5.3 — Modelos de redes neuronales considerados.

5.2.2. Evaluacion de los modelos de redes neuronales

Los valores obtenidos de los pardmetros estadisticos utilizados para la evaluacion de
los modelos de redes neuronales se presentan en la Tabla 5.3.

Tabla 5.3 — Evaluacion de los modelos de redes neuronales

Modelo Conjunto RMSE MAE RSR E NMBE R2

Y1anN Entrenamiento | 0,9852 0,7987 0,3409 0,8837 -2,136% 0,8908
Testeo 0,8454 0,6318 0,2916 0,9149 -2,323% 0,9218

Y2anN Entrenamiento | 0,0036 0,0025 0,38256 0,8536 -13,306% | 0,9110
Testeo 0,0051 0,0038 0,5476 0,7001 -20,791 0,8075

Los valores que se obtuvieron de los indices estadisticos de evaluaciéon sobre los
subconjuntos de entrenamiento y testeo varian muy poco. Esto da a entender que los
modelos de redes neuronales tienen coeficientes de correlacion muy parecido a todos
los casos y se tiende a acercar a 1. En la evaluacion de los modelos de redes neuronales
los valores Error de sesgo medio normalizado (NMBE) son negativos y esto tiende a que
el modelo sobre estime las variables respuesta.

La Figura 5.4 muestra la comparativa entre los valores reales y los predichos por los
modelos de redes neuronales para los subconjuntos de entrenamiento y testeo. Las
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lineas rojas punteadas indican el intervalo del error estandar de la prediccién para cada
conjunto de datos a ambos lados de la recta principal a 452.
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Figura 5.4 — Gréficos de valores reales versus predichos por los modelos de redes neuronales.

En la figura 5.4 nos muestra como la mayoria de los valores reales y los predichos por
los modelos de redes neuronales, se encuentran dentro del intervalo correspondiente
al error estandar de la prediccion, pero también se encuentra un porcentaje pequefio
valores fuera del intervalo del error estandar. Como puede observarse, estos graficos
presentan un mayor numero de puntos dentro del intervalo marcado por las lineas
rojas (error estandar) que los obtenidos para las regresiones tipo LASSO (Figura 5.1).

6. Conclusiones

La presente investigacion tiene como finalidad analizar los modelos matematicos
sobre la regresion tipo LASSO y redes neuronales, para los concretos UHPFRC para
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comportamiento a traccion directa. Pueden extraerse las siguientes conclusiones
del presente estudio:

Los indices matematicos de la regresion tipo LASSO presentaron un buen
comportamiento y alta precision en la prediccion del esfuerzo de fisuracion y su
elongacién asociada del UHPFRC sometido a traccion directa

Al comparar el modelo de regresion tipo LASSO y el modelo redes neuronales se
analiza que las redes neuronales tienen mayores coeficientes de correlacion R2
y se aproximan a 1. Esto nos da a entender que tiene un mayor desempefio
debido a su naturaleza no lineal y a su capacidad de iterar las variables
independientes, tal como se presenta en la figura 5.3.

La menor precision se observa para todos los modelos en la estimacién de Y2
(€cc%), lo que indica la dificultad en la modelacion de la elongacién
correspondiente a la aparicion de la primera fisura.

Los modelos desarrollados pueden ser de utilizad a la hora de desarrollar nuevas
dosificaciones de UHPFRC en aplicaciones donde sea importante determinar la
tension de fisuracién y su deformacion asociada.

7. Recomendaciones

A toda persona que desee realizar un trabajo de investigacion relacionado con la
predicciéon de las propiedades del UHPFRC se le realizan la siguiente
recomendacidn:

Antes de proceder al desarrollo de los modelos predictivos entre la regresion
tipo LASSO y redes neuronales. Es necesario hacer el proceso de la
normalizacién de datos que tiene con objeto minimizar o eliminar datos que no
se necesitan, elimina la posibilidad de sesgo
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