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1. RESUMEN

En la actualidad, para saber la resistencia a la compresion del concreto se deben evaluar
especimenes de concreto y mediante una normativa existente, conocerla en cada edad.
Las estructuras son disefiadas con una resistencia a la compresion del concreto que se
espera a los 28 dias, pero en muchas ocasiones se requiere conocerla antes de que se
cumpla esa edad por razones técnicas y econdémicas en el proyecto. Para poder saber
la resistencia sin fallar los especimenes a las diferentes edades, se entrenan redes
neuronales y se crea una herramienta predictiva con la cual, sabiendo la resistencia a 3
dias o a 7 dias, se puede predecir con gran exactitud, las resistencias a las diferentes
edades como son; 14 dias, 28 dias y 56 dias. Con esta herramienta, se pueden saber
dichas resistencias y tomar decisiones técnicas y econémicas que favorecen al proyecto
sin poner el riesgo la integridad estructural del mismos.

1.1. PALABRAS CLAVE

Tecnologia, Resistencia, Machine Learning, Prediccion, Algoritmo, Red Neuronal,
NSR10, Concreto.
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2. INTRODUCCION

Actualmente el sector de la construccion a nivel nacional se encuentra en una via de
desarrollo con alta demanda debido al rapido despliegue de infraestructura consecuencia
de la masificacion poblacional, esto sustentado por los boletines del DANE donde indica
gue cada afio son mas la cantidad nacimientos, que de defunciones a nivel nacional.
Esto conlleva a la construccion de edificaciones para poder ser ocupadas por todos los
colombianos como también toda la infraestructura con el fin de diferentes usos (Fabricas,
bodegas, etc.).

Para que dicho desarrollo de las construcciones sea un abanico de aportes positivos
para el pais, se debe regular y gestionar la calidad de estas obras civiles para garantizar
la seguridad de la poblacion sin dejar de lado maximizar el compendio de los recursos
econdémicos utilizados en los mismos. Esto mediante nuevos métodos y técnicas
aplicados a la ingenieria para simplificar y acelerar cada vez mas los procesos de
construccion en el pais los cuales vayan de la mano con las normas nacionales ya
establecidas (NSR-10) [17].

Por esto se implementd una herramienta predictiva que facilité la prediccion de los
resultados de las pruebas de resistencia a la compresion a los 28 y 56 dias [3], que es
donde debe cumplir el 100%, sin la necesidad de esperar dicho tiempo para obtener los
resultados y asi poder seguir en marcha el proceso de construccién con mas agilidad sin
dejar de lado las normas de control y calidad establecidas a nivel nacional. Esta
herramienta es un apoyo para poder obtener los datos anticipadamente para tomar
decisiones estratégicas respecto al futuro de la obra, pero sin sustituir las pruebas por
laboratorio ya que es el método mas preciso para saber con certeza la resistencia de un
cilindro de concreto.
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3. DESCRIPCION DEL PROBLEMA EN INVESTIGACION

3.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Actualmente el alto desarrollo de infraestructuras en todo el mundo crece de manera
exponencial, surgiendo de esta manera nuevas técnicas y mecanismos de construccion
con la necesidad de alojar cada vez a mas personas, ya sea como vivienda o para ejercer
sus tareas laborales. La tecnologia por su lado ha ayudado a la simplificacion de tareas
mecanicas y repetitivas cada vez con mayor eficacia, pero hasta ahora siempre era
indispensable la toma de decisiones de parte de un ser humano para atender tareas
puntuales e importantes.

Es aqui donde la inteligencia artificial marca un antes y un después ya que gracias a ella
es posible tomar aquellas situaciones que pueden ser determinantes en la construccion
de un inmueble y de esta manera poder minimizar el riesgo (riesgos de construccion),
gastos, retrasos, etc. Y asi mismo aumentar la productividad, calidad, cumplimiento de
normativas y expectativas de los proyectos [1].

De lo anterior podemos tomar a manera de ejemplo el momento en que se toman
muestras en una construccion para evaluar la resistencia a la compresion de los cilindros
de concreto y asi verificar que la resistencia corresponda conforme lo establecido en las
normas nacionales. Pero hoy en dia el cumplimiento de estas normas depende del
resultado de final de estas muestras y de las decisiones tomadas por el encargado en el
transito de la toma y entrega de resultados preliminares de las pruebas y hasta el
momento no hay métodos confiables para tomar decisiones acertadas mas que la
experiencia del encargado [2][3].

Estas situaciones se podrian mejorar, si las empresas de construccién tuvieran una
excelente integracion con las TIC, la cual provee de informacién necesaria para tomay
mejora de politicas nacionales para sus proyectos, esto debido a tecnologias como la
inteligencia artificial (IA). Pero en muchos casos no lo tienen, o este sistema contiene
informacion muy poco detallada, ya que se puede profundizar alin mas en la informacién
gue recoge un sistema de maneras no invasivas, todo orientado a generar oportunidades
de aumentar el nivel de calidad de una empresa.

3.2. FORMULACION DEL PROBLEMA
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¢, Cual es el aporte de una herramienta predictiva generada a través una propuesta
metodoldgica orientada a la generacién de valor, dentro del sector de Ingenieria
Civil con herramientas TIC?

3.3. JUSTIFICACION DE LA INVESTIGACION

Basados en un cimiento de ingenieria de telecomunicaciones llamado informatica, se
decide aplicar machine learning para solucionar un problema de ingenieria.

En el area de construcciones existe un procedimiento el cual se encarga de realizar un
estudio de presion de materiales, en el cual se revisa si es viable seguir utilizando un
material para realizar una construccion [2][3], y para realizar un estudio de cada material
se requiere estudiar cada material en un determinado momento con distintas muestras.
Lo que lleva a realizar célculos para determinar en un momento del tiempo si el material
va a cumplir con lo esperado, pero este calculo no es muy avanzado y requiere de cierto
tiempo para poder ser realizado con muy baja precision.

Con el objetivo de plantear una solucién a este problema se puede utilizar machine
learning con el fin de determinar las variables que influyen y los resultados anteriores
para plantear una propuesta metodolégica de una herramienta predictiva que sea capaz
de procesar informacion pasada con el fin de proceder a estudiar préximos casos y poder
determinar la viabilidad de utilizar un material [2], viendo que en la actualidad la velocidad
con la que se construye es relativamente alta y esperar muchas veces significa detener
una industria completa, lo que se puede traducir en mucho dinero perdido por cada dia
gue se esperan los resultados de las pruebas en los cuales se determina: si es viable
sequir, retirar o reparar el material, permitiendo generar un sistema de decisiones con
una mayor velocidad. Garantizando que las decisiones tomadas a partir del resultado de
la herramienta predictiva preserven la integridad humana en las nuevas construcciones,
con toma de decisiones en menores tiempos.

3.4. ALCANCE Y LIMITACIONES

El alcance del siguiente proyecto esta limitado por el cumplimiento de una serie de
entregables. Los cuales son:
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e Propuesta metodolégica en el sector de la construccion para predecir la
resistencia a la compresion de los cilindros de concreto respecto a las normas
del sector [3].

Prototipado de herramienta predictiva.
Guia de implementacion de la herramienta.

3.5. METODOLOGIA

Propuesta metodoldgica para predecir resistencia a la compresion de un cilindro de
concreto:

La elaboracién de una propuesta metodolégica apoyados en la filosofia del modelo de
investigacion exploratoria con la finalidad de proponer las bases tedricas, para predecir
la resistencia a la compresion de un cilindro de concreto es el objetivo principal de la
presente investigacion, el cual comenzara su desarrollo a partir de una recoleccion de
datos los cuales permitiran la elaboracion de la propuesta de metodologia para predecir.

El modelo de investigacidn exploratoria permite tener cierta flexibilidad en el método con
el cual se investiga, el cual comenzara con una revisidbn documental de los avances
realizados en trabajos de modelos predictivos, teniendo preferencia a trabajos y estudios
sobre realizar sugerencias por medio de una IA.

A través del planteamiento de un problema, se define un objetivo, el cual va a definir el
tema a investigar, seguido de una hipotesis, si no hay informacién precisa, que esté
orientada a un modelo predictivo [4].

Terminada la investigacion y la recoleccion y la seleccion de los datos. Se procede a la
organizacion de los datos para ser tratados por herramientas de regresiones de Matlab,
para generar diversos modelos de prediccion y definir cuales modelos se van a utilizar
segun la situacién basando la decision en el menor cuadratico medio, ya que a partir de
cierta informacion se debe predecir otras variables, planteados los modelos predictivos,
se implementaran en un algoritmo que permita la utilizacion de los mismos y que provea
la oportunidad de volver a entrenar los distintos modelos.

Para el desarrollo del algoritmo se utilizara la metodologia scrum, para a partir de
distintas historias de usuario se estructure el disefio del algoritmo, seguido de la
implementacion del disefio se haran pruebas para comprobar el correcto funcionamiento
del software, el cual sera una aplicacion de escritorio al menos por ahora.
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Para concluir se tendra la realizacion de un manual de usuario, y de una propuesta
metodoldgica, para implementar el software con otros datos que pertenezcan a otro tipo
de recetas de un cilindro de concreto, con el propdésito de ampliar el campo de accion de
la ingenieria de Telecomunicaciones en otras areas del conocimiento de las ramas de
las ingenierias[5].

Diagrama propuesto de la metodologia de trabajo:

!
v

Recoleccion de Daftos|.

' Coleccion de Datos

e
~ Machine <- -
Leaming __
Informacion /' _— 4 . i,
i +  Retroalimentacion
4 ' (Ajuste de
; Parametros)
&
Resultados
Esperados

Metodologia Personalizada

llustracion 1. Metodologia de trabajo
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4.1.

4. OBJETIVOS

OBJETIVO GENERAL

Plantear una propuesta metodologica para predecir la resistencia a la compresion de un
cilindro de concreto respecto a lo establecido en la norma en el sector de construccion
mediante el uso de las TIC.

4.2.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

Realizar una recoleccion de datos para evidenciar las variables que pueden
influir en el cumplimiento de la norma.

Identificar variables y pardmetros que debe cumplir la herramienta predictiva,
para su disefio y realizacion de prototipo.

Disefiar e implementar un prototipo de herramienta predictiva dentro de un caso
especifico en el sector de Ingenieria civil, bajo un ambiente controlado.

Desarrollar la propuesta metodolégica que permita predecir la rigidez de un
cilindro de concreto en el sector de la construccién mediante el uso de las TIC.
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5. ESTADO DEL ARTE

En el mundo existen varios estandares, para garantizar que distintas edificaciones no
atenten con la vida humana, en los cuales se tienen que cumplir ciertos parametros que
en una diversidad de situaciones los edificios puedan salvaguardar vidas humanas
durante un tiempo prudente hasta una evacuacion o la terminacion de la vida util de un
edificio. Estandares que no fueron totalmente impuestos en Colombia hasta el suceso de
una calamidad en Armero. lo cual produjo en Colombia la creacién de la norma sismo
resistente que se renueva cada 10 afios a partir de la evaluacion de las normas sismo
resistentes elaboradas en Estado Unidos [5].

Dentro de los estandares impuestos en Colombia se hace énfasis en realizar pruebas de
compresion en el concreto para ver la cantidad de presién que puede soportar una
muestra de cemento con el cual fue elaborado un edificio, con el propdsito de determinar
si una estructura y sus diversas partes son capaces de cumplir con las necesidades de
un edificio, en blogs de ingenieria civil, como lo es “360 en concreto” creado por Argos
se recomienda hacer una prueba de resistencia a la compresion a los 28 dias[3], donde
se supone que la muestra que se tome de los cilindros de concreto de la edificacion van
a presentar las caracteristicas que seguiran teniendo de ese momento en adelante,
aungue también se recomienda que en los préximos dias en intervalos de 7 dias se
hagan pruebas, para ayudar a prevenir con un tiempo prudente cualquier inconveniente,
pero estas muestras tempranas no determinan si al dia 28 la muestra sacada del mismo
cilindro de concreto, demuestre problemas o no por si solas. Ademas, necesitan un
analisis.

Actualmente existen varios tipos de andlisis utilizando distintas herramientas [2], [6], [7],
pero en general independientemente de cudl sea la prueba a realizar la resistencia a la
compresion y la forma en que se concluye si la muestra cumple con las expectativas,
dependen de varios factores climaticos y mayormente de la composicién del cilindro de
concreto, y asi mismo de su relacion de agua y cemento con una buena participacion de
los aditivos, pero no muy alta. Entonces las pruebas que se realizan son, por ejemplo:
tomar de una mezcla varias muestras en cilindros, para en varios periodos de tiempo
hacer una prueba destructiva del elemento, con herramientas de compresion [7][8][9],
para observar el comportamiento del cilindro de concreto, la cual esta en la
reglamentacion. pero supone esperar 28 dias productivos para tomar decisiones en lo
gue ya esta construido, lo que se traduce en mayor costo en reparaciones o peor en
demoliciones y reconstruccién, los demas métodos estan enfocados en evitar que se
llegue a esa fecha para realizar una decision en caso de que la muestre algun problema.

Un método alternativo es calcular la resistencia a la compresién con un pulso ultrasonico
y el indice de calidad de los agregados, y a través de analizar la velocidad de la onda de
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puede determinar la calidad del cilindro de concreto, pero esto depende mucho de
establecer con anterioridad cual es la velocidad de la onda segiin muestras ya analizadas
con anterioridad. pero la velocidad de la onda depende, constantemente de la relacion
agua/cemento. por lo que no necesariamente da una forma general, ya que su precision
es buena pero los estudios apenas se realizaron con los cilindros de concreto en un solo
sitio y falta que se desplace ese estudio a otro caso en otro lugar [6].

Ademas de esto existen diferentes variables de las cuales depende el resultado de las
resistencias a la compresién de los cilindros; sustentado en el articulo “Review of
Variables  that Influence  Measured Concrete  Compressive  Strength™]
https://ascelibrary.org/doi/pdf/10.1061/%28ASCE%290899-
1561%281991%293%3A2%2895%29] donde aborda todas las posibles variables que
pueden influir en los resultados detallando todo el proceso desde la elaboraciéon de la
muestra en la zona de construccioén, fundicién de la muestra, transporte, curado y la
prueba misma. Explica como las malas practicas de fundicion del concreto pueden
reducir al 75% del valor total de la resistencia, como también los defectos en los moldes
de las muestras, movimientos bruscos o inadecuados de las muestras en el transporte
hasta el laboratorio, uso de materiales defectuosos, técnicas de recubrimiento
inadecuadas entre otras mas, pero donde podemos resaltar asi mismo las variables
ambientales que inciden sobre las muestras; principalmente la temperatura y la humedad
ya que estas pueden ser medibles con mayor facilidad por medio de sensores y son un
factor clave en el comportamiento de la resistencia y es un diferencial ya que en gran
parte se debe tener un estricto control sobre estas para asegurar una respuesta efectiva
en la resistencia. Esto aplica para la diversidad construcciones que se presentan en los
diferentes pisos térmicos ya que, en todos, esta diversidad térmica sobreentiende una
respuesta levemente diferente por las diferencias de la temperatura y la humedad que
aplique en el momento.

De todas formas, existen distintos métodos de analisis de datos como lo es machine
learning que permite entrenar un modelo con informacién pasada, con una larga cantidad
de métodos, como lo son: arbol de decisiones, regresiones, redes neuronales, modelos
gaussianos, etc.... que permiten el aprendizaje, por tanto aplicar estos métodos permiten
que no solo se aprenda de casos antiguos, sino también de casos futuros, contemplando
una gran mayoria de condicionales en el calculo a futuro de la resistencia a la compresion
de un cilindro de concreto. Gracias a las capacidades adaptativas de machine learning y
los distintos avances que traen la posibilidad de no solo hacer analisis cuantitativos sino
también cualitativos, lo que permite que se analicen distintos disefios de cilindro de
concreto a poner a prueba, y de paso se puede comprobar a través del RMSE(error
cuadratico medio), la precision con la que se esta prediciendo los valores futuros,
basandose en estudios tempranos de cilindro de concreto lo que permitiria tomar
decisiones con precision minimizando gastos extensos por la demora que puede plantear
el método actualmente aprobado[1], [9].
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5.1. METODOS DE PRUEBA DE RESISTENCIA

Al momento de realizar la medicion de la resistencia a la compresion uniaxial de un
cilindro de concreto, se pueden realizar varios tipos de pruebas, las cuales se pueden
clasificar en dos grupos principales, en las pruebas destructivas y no destructivas. Cada
una de las pruebas, sin importar al grupo que pertenezca deben de realizarse, con el
propasito de averiguar la resistencia del material a la edad de 28 dias como regla general.

Las pruebas destructivas describen, pruebas para medir distintas resistencias a la
elasticidad, tension, flexién y a la compresion, entre otras. Las pruebas de resistencia se
toman a partir de tener varias muestras de una mezcla de concreto por receta en un
contexto, las cuales se toman con moldes de acero, liso de forma cilindrica, con
lubricacion para retirar la muestra, y sometiendo el cilindro a una maquina que es capaz
de generar cantidades de presion en un solo eje, hasta que la maquina determine que el
cilindro de muestra fallo. Sabiendo el momento de falla, se puede determinar el peso al
que se sometio el cilindro de cemento y determinar la resistencia a la compresion, con la
siguiente formula.

R/C = P/A

Ecuaciones 1. Formula para determinar la resistencia a la compresion.

Donde:
P= Carga maxima aplicada en Kg.
A=Area de seccion transversal, o el area perpendicular a la fuerza ejercida, en cm”2.

R/C= a la resistencia a la compresion en Kg/ cm”2 donde cada 10 Kg/ cm”2 equivale a
1 MPa
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llustracion 2 . Equipo de medicién de la resistencia a la compresion [6]

Para realizar esta prueba se elabora adecuadamente, se debe seguir, ciertas
recomendaciones, primero la superficie del cilindro debe ser completamente plana, y se
recomienda, realizar la prueba con una temperatura entre 16 y 27 grados Celsius, con el
propdsito de que no pierda humedad la muestra[6].

Las desventajas de esta prueba, es que se debe de siempre esperar a que se llegue al
dia 28, y requiere de varias muestras lo que genere un costo monetario elevado, sin
mencionar los equipos necesarios para la realizacion de la prueba.

En los métodos de pruebas no destructivas, se encuentra el método del martillo Schmidt,
el cual utiliza un martillo que se debe utilizar encima de una superficie plana, entonces el
martillo por dentro tiene un vastago, el cual se empuja hacia una superficie con una
fuerza constante y el elemento a medir en vez de absorber toda la energia, retornara
energia, dando a conocer la resistencia a la compresion, el resultado de la prueba
dependera de los siguientes factores[10]:

e Textura superficial del concreto

e Medida, forma y rigidez del elemento constructivo
o Edad del concreto

e Condiciones de humedad interna

e Tipo de agregado

e Tipo de cemento

e Tipo de encofrado
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o Grado de carbonatacion de la superficie
e Acabado
o Temperatura superficial del concreto y la temperatura del instrumento.

Las ventajas del esclerdmetro son, el bajo costo de operacion se puede realizar en zonas
poco accesibles, no es una prueba destructiva, pero sus desventajas son que su
resultado depende de demasiados factores, siempre va a requerir una calibracion previa,
pese a que el elemento de concreto transfiere la energia, también hay un grado de
absorcion de esta energia, haciendo méas impreciso el elemento.

% 1y

FIG. 1 ESQUEMA DEL ESCLEROMETRO ()

o

1. Percutor, 2. Concreto, 3. Cuerpo exterior, 4. Aguja, 5. Escala, 6. Martillo, 7. Boton de fijacion de lectura, 8.

Resorte, 9. Resorte, 10. Seguro.

lHustracion 3 Equipo de medicion de la resistencia a la compresion [19]

Hay métodos experimentales, que también no son destructivos y con base en redes
neuronales, parametrizadas segun la forma que se plantee, para que a partir de eso se
realice un andlisis y procesamiento de datos que a partir de datos ya conocidos, se
entrene un modelo, dandole la capacidad de predecir los valores futuro, estableciendo
valores de entrada, los cuales permitan entender el comportamiento de la resistencia a
la compresion, por ejemplo, el primer ejemplo de red neuronal para la prediccion de la
resistencia a la compresiéon es basado en que a partir del peso unitario y la velocidad de
pulso ultrasonico que posee el elemento de estudio, se puede estudiar su resistencia a
la compresién, y se logra una baja tasa de error[11]. Otro ejemplo es utilizando las
variables que influyen en la receta de la formula para la construccion, como lo es la
cantidad de arena, el espacio utilizado, concreto, cantidad de agua y agregados[12], en
el mismo estudio se hace la conclusion: la resistencia depende mas de la relacion
concreto agua, que, de los aditivos extra, que llegan a determinar una increible mejora,
pero con base en la relacion agua-concreto. En cada caso se realizaron varias pruebas
y entrenamientos al definir qué datos se iban a utilizar para el entrenamiento de modelos
predictivos y cuales se iban a utilizar para el testeo y validacion. Comprobando en ambos
casos la precision del modelo a través de medir el error relativo, con la diferencia entre
el valor real y el valor obtenido, y sacando su valor porcentual. Para finalizar con un
promedio de los distintos errores por datos.
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La ventaja de realizar este método es lo practico que puede ser no tener que depender
de tantas muestras de concreto, sino de las necesarias, sin olvidar que se puede lograr
determinar la resistencia de un material antes de que se deba cumplir la edad 28 del
elemento de estudio, teniendo en claro que ademas la cantidad de muestras es muy
elevado y costoso.
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6. MARCO TEORICO

6.1. CONCRETO

El concreto se empez6 a utilizar desde los egipcios y ha venido evolucionando desde
antes de cristo. Al Principio se pegaban las rocas con argamasa, con cagajon de caballos
o burros, con sangre de res o con la misma caliza calcinada.

Desde hace aproximadamente 100 afios se usa el cemento como material ligante de los
demas componentes, pero se requeria formar la roca artificial, pero con solo cemento
era muy complejo, de ahi nace la necesidad de “agregarle “una roca de mayor tamafio
al cemento para poder realizar esa roca artificial con la forma requerida.

Entonces se le adicionan los agregados al cemento y se crea el ya denominado
“concreto”.

En la actualidad, el concreto u hormigén; esta constituido por cemento, adiciones
cementantes, agregado fino (arenas), agregados grueso (gravas), agua, aditivos y otros
como fibras metalicas, fibras de nylon, fibras de polietileno, cascarilla de arroz, etc.

Cada uno de los constituyentes tienen una funcion basica dentro de la masa de concreto
y deben tener unas caracteristicas que en nuestro medio estan normadas y tienen
especificaciones técnicas que se evallan y se comparan con los requerimientos de la
norma respectiva:

e Elcemento y el agua son la pasta, el pegante de los agregados

e Las adiciones cementantes, por tener capacidad hidraulica, similar a la de un
cemento, estas trabajan en el concreto aportando a la resistencia a la compresién
especialmente a 28 o mas dias.

e Los agregados son inertes y son el llenante, lo que forma la roca artificial

e Los aditivos le dan las caracteristicas quimicas al concreto, tafies como el tiempo
de fraguado, resistencia a la compresion — actuando sobre la pasta de cemento
mas agua-, velocidad de endurecimiento del concreto y otras propiedades
guimicas del cemento

e Los otros componentes, aportan diferentes propiedades a la mezcla de concreto

en estado fresco o en estado endurecido, dependiendo la necesidad técnica
especifica.
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El concreto u hormigén, tiene propiedades tanto en estado fresco como en estado
endurecido; en estado fresco este se puede moldear y darle forma para lograr elementos
arquitectonicos segun el disefio que se le quiera dar, en estado endurecido es un material
que aporta la resistencia a la compresién y que en conjunto con el acero sostienen la
estructura de un edificio, puente, presa hidraulica, tlnel, etc.

Para saber si el concreto esta aportando la resistencia que se definié en cada estructura,
se deben realizar pruebas en cilindros normalizados, la resistencia se espera que aporte
el 100% de ella a los 28 dias desde el momento que hacen contacto los constituyentes,
sin embargo, es posible y en muchas ocasiones necesario evaluarla a edades anteriores
como 3, 7y 14 dias.

6.2. INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Existe una gran discusion sobre lo que lo que si y lo que no es inteligencia artificial (1A).
Debido a que se enfrenta al hecho de que hoy en dia no existe una definicién
consensuada del término por parte de instituciones académicas o de desarrollo de este.
Aun asi, se puede definir a partir de determinar cudl es la finalidad de la inteligencia
artificial.

La Inteligencia artificial puede ser definida como el intento de simular el comportamiento
inteligente de un humano, haciendo referencia a procesos cognitivos del ser humano, En
el que se involucra un ordenador o sistema, cuyo disefio es destinado a entender el
contexto en gque se ubica, entender como este contexto cambia o actla, para ejecutar
una accion en respuesta a un estimulo de su propio contexto, como por ejemplo autos
auténomos, los sistemas de sugerencias dentro de las aplicaciones de streaming o de
solicitud de algun producto o servicio.

Para la realizacion del trabajo para desarrollar una aplicacién es importante tener ciertos
puntos en claro, ya que la correcta aplicacién de una IA es mas que solo entrenar un
modelo de IA, ya que muchas de las aplicaciones determinan acciones o decisiones en
distintos campos de aplicacion. Para disefiar e implementar una IA, primero se requiere
de preparacion de los datos que se obtienen, seguido de el modelado de la IA, para
seguir, con el disefio del sistema y finalizar con la implementacion de este.

|]]|1|‘[| DATA PREPARATION —}% Al MODELING  mupy |/\.° SYSTEM DESIGN  mumml) @ DEPLOYMENT

lustracién 4. Proceso aplicacién 1A [13]
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Primero la Preparaciéon de datos, y con esto no solo es recolectar los datos sino
interpretarlos y darles el correcto tratamiento, dependiendo del tipo de datos, y su
finalidad, como lo puede ser las imagenes, audios o informacion tomada de sensores.
En el caso particular de este proyecto fue el seguimiento continuo de una compafiia
encargada de comprobar la calidad de sus elementos, a través de pruebas de resistencia
a la compresion.

Segundo el modelado de la IA, Se debe seleccionar un conjunto de algoritmos y de
modelos ya realizados, para cualquier método de 1A como lo puede ser en el caso actual
machine learning, o deep learning, regresiones, entre otros, seguido de un entorno
adecuado para realizar el disefio y andlisis de la IA, y en caso idéneo utilizar aceleraciéon
de calculos utilizando GPU.

Tercero el Disefio del sistema, todo modelo de IA tiene que estar dentro de un sistema
gue le permita comunicarse con el exterior, una herramienta que le permita recibir otro
tipo de datos que ayuden a entender el contexto para el que fue creado la IA.

Cuarto y ultimo Despliegue, el tltimo de los pasos consiste en qué forma se implementara
el software que contiene la IA, en donde se estaria hablando de la plataforma como cual
elemento de procesamiento ejecutara el algoritmo en conjunto.

Para realizar este tipo de software existen demasiados entornos de desarrollo y asi
mismos muchas formas de llevar una IA a cabo, llamadas técnicas de modelado, como
lo son las redes neuronales, regresiones, arboles de decisiones, Naives Bayes, K-
cercano, etc.[13]

6.3. MACHINE LEARNING

Machine learning se trata de una técnica de analisis, donde se le ensefia a una maquina
a través de la experiencia pasada como lo ha naturalmente los animales o los individuos,
por medio de algoritmos de aprendizaje automatico, que emplean métodos de célculo
para aprender, solo analizando los datos, sin la necesidad de existir una ecuacién con la
gue deba aprender. Machine learning se distingue por ser una técnica adaptativa, ya que
a mayor numero de informacion mejor el analisis, y permite que se le ingrese nueva
informacion para que se mejore cada vez mas.[14]

Una de las partes mas importantes del machine learning es la forma en que un sistema
aprende, y para esto existen dos técnicas de aprendizaje principales, el aprendizaje
supervisado y no supervisado, El aprendizaje automatico supervisado, crea modelos
basados en la experiencia, lo que quiere decir que recibe datos de entrada y de salida
conocidos, este método de aprendizaje se utiliza para técnicas de clasificacion y
regresion.
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Las técnicas de clasificacion se diferencian por obtener respuestas discretas, lo que se
entiende como un numero limitado de respuestas, como, por ejemplo: Las posibles
respuestas de un sistema de clasificacion puede ser un sistema que clasifique especies,
entonces sus posibles respuestas seran, si es un perro, un gato, un pez o un ave. Como
se puede ver hay un limitado nimero de posibles respuestas. Una técnica de clasificacion
se utiliza cuando los datos se pueden categorizar, dividir en grupos o etiquetar. Los
algoritmos, mas utilizados son: Arboles de decisiones, analisis discriminante, regresion
logistica, k-vecino mas cercano, redes neuronales entre otros.[15]

Las técnicas de regresion se utilizan para hacer predicciones con respuestas continuas,
dentro de un rango, como lo puede ser una resistencia, temperatura. Se utiliza mucho
cuando el comportamiento de la salida del sistema es un namero real, o un intervalo de
datos. Un ejemplo puede ser valores como: 45.678 °C, 12.3°C, 33.45673 °C... Los
algoritmos mas utilizados con esta técnica son: Modelos lineales, redes neuronales y
aprendizaje neuro difuso adaptativo y modelos no lineales entre otros.

La segunda forma de aprendizaje es el aprendizaje no supervisado, el cual se basa en
encontrar patrones ocultos o estructuras dentro de los datos, se utiliza para ver
informacion a partir de un conjunto de datos, con datos de entrada, pero sin respuestas
etiquetadas.[15]

Una de las técnicas del aprendizaje no supervisado es el Clustering, el cual es la técnica
mas utilizada, se utiliza para el analisis exploratorio de datos, con el propdésito de
encontrar patrones que definan un grupo de datos, una de las aplicaciones del analisis
de Clusters, es la investigaciéon de mercado, el reconocimiento de objetos y andlisis de
secuencias genéticas.[16]

6.4. RED NEURONAL

Una red neuronal es un modelo de computacion cuyo proposito es asemejarse a la forma
en que el cerebro funciona, con capas de nodos conectados, con la capacidad de
aprender de la informacion que se le ingresa, donde se entrena en reconocer patrones,
clasificar datos o pronosticar eventos futuros. Las redes neuronales, descomponen
entradas en capas de abstraccion, donde se suele entrenar para reconocer patrones. El
comportamiento esta definido por la forma en que se conectan sus elementos
individuales.

Las redes neuronales es la union de diversas capas de procesamiento, con elementos
gue trabajan en paralelo. Siempre tendra una capa de entrada, una 0 mas capas ocultas
y una capa de salida. Cada capa se conecta mediante nodos o neuronas.[17]
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lustracion 5. Esquema red neuronal[17]

Cada neurona biolégica crea impulsos eléctricos que a través de la célula son
transmitidos a lo largo de una parte alargada llamada axén, del cual salen ramas que se
conectan con otras neuronas por medio de las dendritas. Los elementos que existen
entre la ramificacién axonal hasta la dendrita forman una conexion llamada sinapsis, cuya
funcién es regular la transmision del impulso eléctrico. Y asi como funcionan las
neuronas biolégicas, las neuronas artificiales procuran imitar su comportamiento en
esencia como unidad de proceso, donde poseen una serie de entradas simulando las
dendritas de donde se recibe la informacion, la sinapsis regula el potencial o peso de la
neurona y genera transformaciones de la informacion que se ingresa, para finalmente
salir haciendo el simil a un axon[18].

La neurona modela un grupo de funciones, compuestas por las respuestas de sus pares,
primero se encuentran las entradas hacia la sinapsis el cual agrega peso a cada entrada,
paso siguiente, se ingresan esas entradas en una funcion de propagacion o ponderacion,
esta funcidén se encarga de transformar cada entrada proveniente de la sinapsis, en el
potencial de la neurona, sumando las distintas entradas y multiplicandolas por su propio
peso. Luego la funcién de activacion toma el potencial del anterior paso, para obtener el
estado futuro de la activacion de la neurona. Este paso puede usar varias funciones,
como una funcidn lineal, escaldn o hiperbolica. Por ultimo La funcion de salida convierte
el estado de la neurona en la salida a la siguiente neurona[18].
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6.5. RED NEURONAL BACKPROPAGATION

Una red neuronal de backpropagation, es una red que busca ajustar el peso de cada
neurona, de tal manera que se pueda reducir el error, a partir de determinar cuél neurona
tiene una alta participacion en causar grandes errores. La forma en que se hace ese
diagndstico es como lo dice el nombre, debido a que comienza desde la Ultima capa de
neuronas hasta la primera, para determinar cual es la neurona que provee una tasa de
error elevado. Y funciona a partir del método de aprendizaje supervisado. El cual se elijo,
a partir de la necesidad de garantizar la mayor precision posible y mas con los retos que
plantea el contexto que se eligié para implementar

6.6. METODO DE APRENDIZAJE SUPERVISADO

Es el uso de un conjunto de datos conocidos, también conocidos como conjunto de datos
de entrenamiento, con el propdsito de realizar predicciones. Este conjunto de datos
contiene los valores de entrada, y sus respectivas respuestas. Usualmente para validar
el modelo se guardan ciertos valores que no hayan ingresado al modelo. Esta técnica de
Machine learning genera modelos con capacidades predictivas elevadas, y permite la
escalabilidad del modelo.

6.7. REGRESION

Los modelos de regresion describen la relacién entre una variable de respuesta (salida)
y una o mas variables predictoras (entrada). le permite ajustar modelos de regresion
lineal, lineal generalizada y no lineal, incluidos modelos escalonados y modelos de
efectos mixtos[19]. Los modelos de regresién permiten hacer un analisis de la relaciéon
de una variable dependiente con respecto a otras variables independientes. Donde uno
de los objetivos es: Evidenciar como el cambio de ciertas variables independientes,
afectan a una variable dependiente, lo que se denomina un modelo con fines explicativos,
o también hay objetivos de estimacion o aproximacién de una variable dependiente, lo
que se denomina modelos con fines predictivos.

Se establecen formas para estimar un modelo de regresién. Uno de los principales
modelos de regresiones son los modelos de regresion lineal y los modelos de regresion
logistica, todo con base en la respuesta que se desea buscar, por ejemplo, si la variable
dependiente es continua (quiere decir un numero real, o que sus posibles respuestas no
son limitadas como lo puede ser cualquier nimero del dominio de los niumeros reales
gue suelen pertenecer a un intervalo) el modelo mas utilizado es la regresion lineal. Por
otro lado, cuando la variable es discreta, quiere decir que hay un numero limitado de
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respuestas, por ejemplo, si una imagen tiene o un perro o un gato o que la respuesta sea
que el objeto de entrada cuadre con una categoria, se utiliza la regresion logistica.

Cuando se desea una respuesta del modelo de naturaleza continua, se puede introducir
una variable que este dentro del dominio de los numeros reales, o la transformacion de
una de estas variables, con cualquier funcién siempre y cuando sea necesario. Aun asi,
cuando las variables estan dentro de categorias, se tiene que realizar una
transformacién, para que los resultados se puedan interpretar. Estas variables se les
conoce como dummy, es una variable construida, que toma valores de 1 a 0, con estos
valores se puede dividir las posibilidades para que represente las n categorias que se
quieren obtener.

6.8. MATLAB

Es un sistema de computo numérico que ofrece un entorno de desarrollo integrado (IDE)
con un lenguaje de programacion propio (lenguaje M). Esta disponible para las
plataformas Unix, Windows, macOS y GNU/Linux. Matlab tiene una gran gama de
aplicaciones, desde operaciones de calculo complejas, como el desarrollo de software
matematico, donde se puede realizar convoluciones, tratamiento de sefiales, etc. Donde
se puede hacer programas mediante scripts o interfaces gréaficas. Ademas, tiene unas
herramientas con la capacidad de crear diagramas de bloque, los cuales pueden simular
distintos procesos en una infinidad de situaciones[20].

6.9. REGLAMENTO COLOMBIANO DE CONSTRUCCION SISMO
RESISTENTE NSR-10

“Las normas sismo resistentes presentan requisitos minimos que, en alguna medida,
garantizan que se cumpla el fin primordial de salvaguardar las vidas humanas ante la
ocurrencia de un sismo fuerte. No obstante, la defensa de la propiedad es un resultado
indirecto de la aplicacién de las normas, pues al defender las vidas humanas, se obtiene
una proteccién de la propiedad, como un subproducto de la defensa de la vida. Ningun
Reglamento de sismo resistencia, en el contexto mundial, explicitamente exige la
verificacion de la proteccion de la propiedad, aunque desde hace algunos afos existen
tendencias en esa direccion en algunos paises.”[21]
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6.10. NSR-10: TITULO C - CONCRETO ESTRUCTURAL

“Debe contener los requisitos minimos que se deben cumplir en el disefio y construccion
de estructuras de concreto estructural y sus elementos.”[22]

6.11. RECOLECCION DE DATOS

La recoleccion de datos fue realizada por la empresa de construccion Proy & Con
Ingenieria SAS a la cual se le fue solicitada la base de datos de resistencias a cambio
de un proyecto de innovacién para uso interno. Desarrollado con el apoyo del area de
control y calidad. Durante muchos afios esta empresa se ha encargado de realizar
distintos proyectos, y en sus disefios de concreto, llevar los resultados de las resistencias
de los materiales de concreto y que estas concuerden con lo disefiado. Por lo anterior
existe un compendio de informacion comprobada en laboratorio, sobre la resistencia de
materiales de concreto.

La forma de recolectar los datos consiste en el momento de realizar la aplicacién de una
receta de concreto, en cualquier contexto, como lo son muros, columnas y pisos. Se
toman tres moldes en forma de cilindro, por cada muestra de una receta de concreto,
segun como la mezcla vaya envejeciendo la mezcla obtiene una mayor rigidez y
resistencia, por tanto, cada edad en la que es considerado pertinente evaluar la
resistencia del cilindro, se toma una muestra, quiere decir, son tres para revisar en la
edad de 3 dias, 3 para la edad de 7 dias, 3 para la edad de 14, y asi respectivamente,
parala edad 28 y 56, dando un total de 15 cilindros de muestra de una receta de concreto,
segun el contexto donde se utilice. Esto es para el caso de Proy & Con Ingenieria, ya
gue en otras empresas la toma de edades puede variar.

De los 15 datos obtenidos por receta de concreto utilizada, al ser tres por edad, se realiza
un promedio, para determinar la resistencia a la compresion uniaxial, de la receta de
concreto sin molde. En la recoleccion de estos datos se asocia el nUumero de muestra, la
fecha de realizacion de la muestra y la ubicacién geografica de la aplicacion de la férmula
a la cual se le realizaran pruebas, donde se observara las resistencias a distintas edades
y se obtendra cada uno de los resultados, los cuales son influenciados por el medio
ambiente. Por tanto, al momento de decidir cuales son las variables son importantes,
sobresale la temperatura, la humedad, ademas de la resistencia a cada edad y a la
resistencia a la compresién que se quiere lograr, el cual esta en la unidad de Mega
Pascales (MPa).

Las variables minimas a tener en cuenta, para realizar una prediccién, son la
temperatura, la humedad, la resistencia a la compresion que se desea y la resistencia al
dia 3, mas el nombre de la receta del concreto, para ayudar a caracterizar los distintos
casos que existen dentro de la base de datos, y se omiten el lugar, la fecha y el nimero
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de muestra, ya que las variables del entorno, como la temperaturay la humedad ya estan,
provocando, que la fecha, el nUmero de muestra y el lugar geografico no sea relevante.

La base de datos suministrada por la empresa contaba con 800 muestras
aproximadamente, de la cual se filtr6 los datos pertinentes basados en que es necesario,
la temperatura, humedad, MPa al que se quiere llegar y la resistencia al dia tres, para
poder determinar las demas edades, aun asi se eligieron todos las muestras que
estuvieran completas, por motivos de testeo, asi se podria monitorear el éxito de la
herramienta en cada una de las edades diferente a la de tres dias, dejando asi un total
de 355 muestras utilizables, para el entrenamiento y testeo, ya que al poseer todos los
datos necesarios se puede establecer un grado de error, con el dato esperado con el
dato real, a través de la comparacion.

Las 355 muestras, fueron el resultado de no solo retirar valores incompletos, sino
también de explorar cuales casos eran muy atipicos y cuales tendrian problemas al ser
analizados, se tomaron muchos datos al momento de hacer el entrenamiento del modelo,
luego se ingresaron y se analizaron con varios modelos, gracias a que Matlab en cada
entrenamiento realiza una grafica, donde se puede evidenciar cuales datos generan
inconvenientes, debido a su naturaleza atipica. Para después ser retirados de una base
de datos, y poder realizar de nuevo el entrenamiento, pero sin los datos atipicos, para
disminuir el grado de cada modelo.

La herramienta predictiva posee la capacidad de recibir los valores como: La
temperatura, La humedad, la resistencia a la compresién esperada en Mega pascales y
la resistencia descrita de manera porcentual en relacién con la resistencia esperada de
la edad de tres dias. Para poder predecir las proximas edades en cadena, al dia 7, 14,
28 y 56.

6.12. ELECCION DE PARAMETROS

Al momento de decidir, cuales parametros se deben de tener en cuenta, se ve una base
de datos muy amplia, el cual tiene valores que determinaran la capacidad de predecir de
un método predictivo para cualquier aplicacion, y en varias técnicas de medicion de la
resistencia a la compresion y distintos estudios, se ve un factor recurrente con los casos
de éxito y al mismo tiempo se ve que existe varios factores que determinan el éxito o el
error de una prediccion, en varios casos, se ve que es necesario los factores ambientales
como lo pueden ser la humedad y la temperatura, lo que puede determinar la precision
de una prediccion basandose en informaciéon documental y de hecho del duefio de la
base de datos. Por eso se justifica el uso adicional de la temperatura y la humedad,
ademas de la resistencia que se espera, el disefio y las distintas resistencias segun la
edad.
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7. ETAPAS DE DESARROLLO

7.1. ANALISIS

7.1.1. HISTORIAS DE USUARIO - SCRUM
(Ver Anexo 1)
7.1.2. REQUERIMIENTOS - SCRUM

Conforme a las historias de usuario [23] deseadas, las funcionalidades deseables para
una herramienta predictiva para predecir la resistencia a la compresion de un cilindro de
concreto son:

e Subida de archivos

e Visualizacion de archivos subidos
e Datos editables en el aplicativo

e Exportar datos predichos.

e Software multiplataforma

e Software re entrenable

e Almacenamiento de data

e Lectura de scripts

e Disefio de IA.

No obstante, se tendrd en cuenta los siguientes parametros de las funcionalidades de
acuerdo con el objetivo de la presente investigacion.

Precision >= 90% en predicciones realizadas
Lectura de archivos en formato (.xls,.xIsm)

Predicciones de datos caracterizados con anterioridad en las redes neuronales/modelos
de regresiones.

Los demas requerimientos quedan expresados en los anexos (Historias de usuario) para
mayor detalle y sus dependencias para un total de 50 puntos de historia en el desarrollo
de este proyecto.
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7.1.3. SPRINT - SCRUM

El sprint se realizé en un intervalo de 22 semanas con reuniones generales para detallar
el avance y observaciones con todo el equipo de trabajo, en medio del desarrollo de la
herramienta.

Las entregas parciales fueron supervisadas y aprobadas por el jefe de calidad de la
empresa en cada reunion a falta del scrum master, para realizar la respectiva auditoria
de los requerimientos planteados en el inicio del sprint.

7.1.4. SELECCION DE VARIABLES

Mediante el desarrollo de investigacion del fallo de los cilindros de concreto[24], se
observaron las diferentes variables que influyen proceso de encontrar la resistencia a la
compresion de dichos cilindros. Con esto se procedié a buscar las bases de datos
disponibles en el sector de la construccion.

Luego de obtener las bases de datos se indago si la informacién contenida era
significativa y si contaba con las variables necesarias para poder realizar una prediccion
a partir de los datos contenidos, ya que en ocasiones contenian datos irrelevantes para
el proceso de prediccion. Y en otros casos las bases de datos no contaban con las
mismas variables; ya que esto depende mucho del acuerdo que tengan en las obras para
la toma de estas muestras y el criterio para estas pruebas puede variar de acuerdo con
las normas. Pero en otros casos existian datos que son persistentes en casi todas las
bases de datos debido a su importancia dentro de la realizacion de las pruebas.

De lo anterior las variables escogidas para el entrenamiento fueron las siguientes:

e Temperatura: Es de gran importancia ya que las obras se dan en casi todo
tipo de piso térmico y esto tiene influencia los resultados de las pruebas[25].

e Humedad: Es considerada ya que al contar con diversos pisos térmicos
estos a su vez cuentan con diferentes niveles de humedad y lo convierte
un factor clave en los resultados [25].

e Disefo: Es la variable diferencial de cada disefio de concreto, ya que cada
obra puede contar con sus propios disefios con diversas composiciones en
la mezcla y debido a esto el comportamiento de la resistencia puede ser
diferente para cada disefio.
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e Mpa: Representa la unidad de presion (megapascales) correspondientes al
disefio seleccionado ya que esto indica en parte el uso que tiene en la obra.

e R3, R7, R14, R28, R56: Estas variables corresponden a los resultados de
las resistencias del dia 3, 7, 14, 28 y 56. Se seleccionaron estas edades
debido a que son las edades en los que usualmente se lleva registro, en
especial del dia 28 establecido por la norma NTC 673 [25].

7.1.5. SELECCION DE HERRAMIENTA DE DISENO

Se escogio el entorno de desarrollo Matlab ya que este cuenta con mdltiples librerias y
aplicativos que son muy practicos en términos académicos e investigativos. Ademas,
contiene las herramientas necesarias para el disefio de los modelos/neuronas
propuestos.

Para determinar qué herramientas se utilizaran en el desarrollo del proyecto se
investigaron las opciones que brinda Matlab. Luego se elabor6 una tabla comparativa
entre dichas herramientas de disefio de redes neuronales y modelos de regresiones para
elegir las més apropiadas en busca de los resultados esperados[26], [27], [26], [28].

Caracteristica\ Neural Network | Regression Neural Deep Network

App Fitting (nftool) | Learner/ Network / Data | Designer
Classification Manager
Learner (nntool)

Multiples Entradas

Multiples Salidas

Lectura de Tablas

Funcion
Automatica de
Reentrenamiento

Esquema de
modelo/neurona
Exportar
Informacion
Adicional
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Configuraciones
Avanzadas

Facilidad de Uso

Aplicaciones Prediccion de | Prediccion/ Prediccién de | Procesamient
datos futuros. clasificacion de | datos futuros, | 0 de lenguaje
datos. procesamient |y multimedia,

o de lenguaje | clasificacion
y multimedia, [ de datos.

Tabla 1. Tabla comparativa aplicaciones de Matlab

Se eligi6 el aplicativo Neural Network Fitting y Regression Learner de Matlab ya que esta
disefiado para entrenar redes neuronales y modelos de regresion para realizar
predicciones de resultados, se pondran a prueba estas dos formas de realizar
predicciones en donde se comparara la eficiencia y eficacia del algoritmo de
entrenamiento, seleccionar bosquejos de validacion y su porcentaje de margen de error.

Estos a su vez ofrecen una gran cantidad de herramientas para seleccionar el tipo de red
neuronal y modelo de regresiones que se ajustan a las necesidades establecidas para
realizar las predicciones, permitiendo comparar los diferentes tipos de modelos y capas
para posteriormente poder exportarlos para la prediccion de resultados o para su futuro
reentrenamiento en ambos casos.

Se estudi6 la posibilidad de poder extraer el modelo matematico resultante de cada una
de las diferentes aplicaciones de Matlab, pero ninguna de esta cuenta con esta opcion,
ademas la herramienta predictiva tiene la opcion de reentrenamiento lo que ocasiona
que este modelo matematico varie a la medida que se realiza cada reentreno y pierda
su validez. Por estas razones se descartd dicha posibilidad de extraccion del modelo
matemaético.
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7.1.6. ALGORITMO PROPUESTO

Una vez identificados las variables para la puesta en marcha de las predicciones, se
analizé la forma mas optima de obtener las predicciones. Para esto se definié una serie
de pasos para la manipulacién de la informacion.

7.1.7. IMPORTAR ARCHIVOS

En este proceso se deben subir los archivos a la herramienta predictiva ya que esta
depende de un archivo que contenga entre 1 y N muestras, cada una con un
requerimiento minimo de 5 variables. Esta no podra crear tablas nuevas ya que al
momento de exportar los datos que se predijeron toma como base el archivo subido a la
herramienta predictiva para guardarlo.

7.1.8. VISUALIZACION DE ARCHIVOS

En la interfaz de la herramienta se debera ver reflejado el contenido del archivo cargado
para poder corroborar que la informacion cargada es sobre la cual se desea trabajar y
de ser necesario se puedan realizar correcciones dentro de la misma herramienta
predictiva.

7.1.9. RECONOCIMIENTO DE VARIABLES

Una vez corroborada y/o corregida la informacion, la herramienta predictiva debera
reconocer cada una de las variables validas de entrada para estar en la capacidad de
predecir. Las variables faltantes generan vacios que obstaculizara el procesamiento de
datos y en consecuencia no se generan predicciones; por otro lado, la presencia de
variables adicionales a las estrictas pasara desapercibidas sin afectar la capacidad y el
nivel de predecir de la herramienta.

7.1.10. PROCESO DE PREDICCION

A partir del contenido obtenido y filtrado, entramos a la etapa de prediccion donde
hacemos uso de los componentes y librerias de Machine Learning del entorno de
desarrollo Matlab (redes neuronales / modelos de regresiones). En esta etapa se
escogera el modo de prediccion mas preciso posible, conservando cada uno de los
requisitos establecidos.
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7.1.11. MUESTRA DE RESULTADOS

Se toman los valores que se predijeron y se muestran en pantalla en una tabla, junto a
los valores originales para poder comparar y analizar el proceso de prediccion. Los
valores que fueron predichos seran editables en caso de presentar errores notables.

7.1.12. EXPORTAR INFORMACION

Los datos contenidos dentro el aplicativo deberan ser guardados segun la necesidad que
se presente, es decir, los valores que se predijeron podran ser exportados en una hoja
de calculo si asi se desea, por otro lado, las funciones, variables internas, los modelos
de regresiones y/o neuronas reentrenadas deben ser guardadas en el dispositivo de
manera automatica en el dispositivo para evitar posibles pérdidas de informacion.

7.1.13. RE-ENTRENAMIENTO

Después de revisar y analizar los resultados obtenidos de las predicciones se prepara la
herramienta para el proceso de reentrenamiento, esto para mejorar la precision de las
predicciones y caracterizar nuevos datos si los hay. Cabe resaltar que es un proceso de
alta complejidad ya que la herramienta no contara con un historial de entrenamiento, es
decir, que es un proceso irreversible.

Este algoritmo, se puede entender con el siguiente diagrama de flujo:
o

Entrada =
Archivo xls

Creacion de tabla de
datos del archivo
subido

Andlisis de Variables

Variables
Necesarias ?

Mostrar('Falta de Datos")
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Red Neuronal /
Modelo de
Regresionss
Seleccion de red o
modelo

Salida =

No Dato Predicho

Dato esperado ?

Si

Mostrar(Dato Predicho)

Re-entrenamiento

MNecesidad de
re entreno?

Entrenamiento

Salida =
Modelo/Red
re entrenado

Exporiar ).
Datos

Exportar
Resultados?

Exportar Informacion

Guardar datos en el
dispositivo




lHustracion 6. Diagrama disefio del algoritmo

7.2. DISENO

7.2.1. DISENO RED NEURONAL

Con el aplicativo Neural Network Fitting [29] se procedié a ingresar los datos
seleccionados para entrenar las diferentes redes neuronales, ya que para el objetivo
propuesto se necesitaran diferentes redes neuronales con diferentes parametros de

entrada y de respuesta, para esto:

1. Seingreso al aplicativo y luego se dio clic en el botén “Fitting app”

i  Welcome to Neural Network Start

Learn how to solve problems with neural networks.

Getting Started Wizards  Mere Information

Each of these wizards helps you solve a different kind of problem. The last panel of
each wizard generates a MATLAB script for solving the same or similar problems,
Example datasets are provided if you do not have data of your own.

Input-output and curve fitting. & Fitting app (nftool)

Pattern recognition and classification. &9 Pattern Recagnition app (nprtool)
Clustering. & Clustering app (nctool)
Dynamic Time series. &9 Time Series app (ntstool)

llustracion 7. Ventana inicio nnstart

2. Nos mostr6 una ventana con informacion donde dimos clic en “Next” para
continuar.
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7 Welcome to the Neural Network Fitting app.
Solve an input-output fitting problem with a two-layer feed-forward neural network.
Introduction Neural Network ~
In fitt\r!g problems, you want a neu.ral network to map between a data set of Hidden Layer Output Layer
numeric inputs and a set of numeric targets.
Input Qutput
Examples of this type of problem include estimating engine emission levels based
on measurements of fuel consumption and speed or predicting
a patient's bodyfat level based on body measurements g
The Neural Fitting app will help you select data, create and train a network, and
evaluate its perfformance using mean square error and regression analysis, Atwo-layer feed-forward network with sigmoid hidden neurons and linear output
neurons . can fit multi-dimensional mapping problems arbitrarily well,
given consistent data and encugh neurons in its hidden layer.
The network will be trained with Levenberg-Marquardt backpropagation
algorithm . unless there is not encugh memory, in which case scaled
conjugate gradient backpropagation will be used.
v
B To continue, dick [Next].
& Neural Network Start 4 Welcome 4 Back @ Cancel

llustracion 8. Ventana informativa nnstart

3. En esta ventana se ingresan las muestras de entrada y las muestras esperados,

respecto a los de entrada. En este caso nuestras muestras de entrada se llaman
“Input2” y las esperadas se llaman “Target2”.

Luego de esto damos clic en “Next” para avanzar.

Nota: La cantidad de muestras ingresadas debe ser igual al de las salidas.

Select Data
What inputs and targets define your fitting problem?

Get Data from Workspace Summary ~
Input data to present to the network. Inputs 'Input?" is a 335%8 matrix, representing static data: 355 samples of &
W Inputs:

Input2 - elements.

Target data defining desired network cutput.
a Targets:

Targets Target2' is a 355x1 matrix, representing static data: 355 samples of 1
element.

Samples are: O[] Matrix columns @) [E] Matrix rows

v
Bp To continue, click [Next].

4@ Back a Cancel

& Meural Network Start i Welcome

llustracion 9. Ventana seleccion de variables nnstart
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4. En esta seccidn elegimos los porcentajes de destinacion de las muestras donde

elegimos el 80% para el entrenamiento, 10% para validacién y el 10% restante
para pruebas.

Luego de esto damos clic en “Next” para avanzar.

Validation and Test Data
Set aside some samples for validation and testing.

Select Percentages Explanation

&% Randomly divide up the 355 samples: & Three Kinds of Samples:

@ Training: 20% 283 samples | @ Training:

Vit 16 samples | These are presented to the network during training, and the network is adjusted
Validation: 10% ~ & according to its error.
@ resing [~ 35 somples
@ Validation:
These are used to measure network generalization, and te halt training when
generalization stops improving.
o Testing:

These have no effect on training and so provide an independent measure of
network performance during and after training.

$ Change percentages if desired, then dlick [Next] to continue.

& Neural Network Start 144 Welcome

4@ Back & Next @ Cancel

llustracion 10. Ventana validacién y test data nnstart

5. En esta ventana elegiremos la cantidad de capas que tendra nuestra neurona.

Para nuestro caso lo dejaremos por defecto, ya que no se recomienda mover a
menos que los resultados no sean lo esperado.

También podemos ver la estructura de la neurona; sus capas ocultas, cantidad de
entradas y salidas.
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Network Architecture
Set the number of neurons in the fitting network’s hidden layer.

Hidden Layer Recommendation A

Define a fitting neural network.  (fitnet] Return to this panel and change the number of neurons if the network does not

perform well after training.
Mumber of Hidden MNeurons: 0

Restore Defaults

Neural Network

Hidden Layer Output Layer
Input Output
8 1
10 1
Bp Change settings if desired, then dlick [Next] to continue.

& Neural Network Start 4 Welcome @@ Back @ Cancel

llustracion 11. Ventana configuracion de capas nnstart

6. En esta ventana procederemos a entrenar la red neuronal, para esto debemos
seleccionar el algoritmo de aprendizaje que mas describa al tipo de base de datos
que tenemos. Estos son:

e Levenger Marquartd: Es el algoritmo que requiere mas memoria, pero
menos tiempo de procesamiento. El entrenamiento para automaticamente
cuando la generalizacion deja de mejorar.

e Bayesian Regularization: Este algoritmo requiere mayor tiempo de
ejecucion, pero es mas efectivo en la generalizacion para conjuntos de
datos dificiles, pequefios o dispersos.

e Scaled Conjugate Gradient: Es el algoritmo que requiere menor cantidad
memoria. El entrenamiento para automaticamente cuando la
generalizacion deja de mejorar.

Para nuestro caso seleccionamos el algoritmo “Bayesian Regularization” ya que
nuestra base de datos no es tan grande y presenta algunas muestras aisladas.

Luego seleccionamos “Train” para entrenar la red neuronal. Repetiremos esto
hasta que el valor del Error Cuadratico Medio (MSE) sea el mas bajo y no
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presente un gran cambio entre cada reentreno (entre mas cercano al cero mas
preciso es para efectuar las predicciones).

Train Network
Train the network to fit the inputs and targets.

Train Network Results

A
Choose a training algorithm: & Samples MSE R
Bayesian Regularization - (" ] Training: 283 6.27835e-10 9.99999¢-1
G Validation: 36 0.00000e-0 0.00000e-0
This algorithm typically requires more time, but can result in good generalization
far difficult, small or noisy datasets. Training stops according to adaptive weight W Testing: £ 7.92667e-2 9.99990e-1
minimization (reqularization).
Train using Bayesian Regularization. (trzinbr) Plot Fit Plot Error Histogram
") Retrain Plot Regression
Notes
- Training multiple times will generate different results due Mean Sguared Error is the average squared difference
to different initial conditions and sampling. between outputs and targets, Lower values are better, Zero
means no error.
Regression R Values measure the correlation between
outputs and targets. An R value of 1 means a close
relationship, 0 a random relationship.
v

$ Open a plot, retrain, or dick [Next] to continue.

& Meural Network Start 14 Welcome 4@ Back & Next @ Cancel

llustracion 12. Ventana de entrenamiento nnstart

7. En el proceso de entrenamiento se desplegaran unas ventanas informativas
donde podremos ver informacion del algoritmo, el progreso del entrenamiento y
una grafica de la regresion de los datos entrenados.
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4\ Neural Network Training (nntraintool - X - O X
Neural Network File Edit View Insert Tools Desktop Window Help £l
Hidden Output
o LR Training: R=1 Test: R=1
820 2
* 1 A g 220
10 1 g 2 =]
1 © 200
Aigorithms hd 20 2
[T} @ 180
Data Division: Random  (dividerand) o 180 &
[§ o o
Training: Bayesizn Regularization (trainbr) i S 160
Performance: Mean Squared Error (mise) b5 -
Calculations:  MEX U 140 u 140
- -
Progress 3 120 3120
= £
Epoch: o 1000 iterations 1000 6 100 6 100
Time: 0:00:05
Performance: 1o7e-0¢ [ @it ] 000 % 0 200 100 180 200
Gradient: ao7e0+ (I 00035 | 1.00e-07 et st
Mu: 0.00500 5.00e+04 1.00e+10
Effective # Param: 101 [ 86,1 0.00 All: R=1
Sum Squared Param: s2.4 [ 17.1 0.00
Plots
Performance (plotperform)
Training State (plottrainstate) B
@ 180
Error Histogram | (ploterrhist) &
F s
Regression (plotregression) =
¥ 140
Fit (plotfit) bl
3
g120
Plot Interval: B 1 epochs 5
& 100
100 150 200
& Maximum epoch reached.
Target
@ Stop Training @ Cancel

llustracion 13. Ventana informacion de entrenamiento nnstart

En esta ventana nos saldra la opcién de configurar nuestra red si asi se desea.

Para continuar avanzar seleccionamos “Next”.

@ Evaluate Network
Optionally test network on more data, then decide if network performance is good enough.
Iterate for improved performance Optionally perform additonal tests -
Inputs: o
Try training again if a first try did not generate good results B inp foonc)
or you require marginal improvement. @ Targets: p— v
29 Train Again Samples are: O[] Matrix columns @) [E] Matrix rows
Mo inputs selected.
Increase network size if retraining did not help.
Adjust Network Si
H Adj oreste Mo targets selected.
Not working? You may need to use a larger data set.
% Import Larger Data Set & Test Network
B mse
Br
Plot Fit Plot Error Histogram
Plot Regression
v
o Select inputs and targets, dick an improvement button, or dick [Next].
& Neural Network Start 14 Welcome 4@ Back & Next 0 Cancel

llustracion 14. Ventana de reconfiguracion nnstart
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9. Esta ventana nos da la opcion de poder generar la funcion de Matlab con la cual
podremos simular la red neuronal y generar predicciones. Para esto damos clic
en “Matlab Function”.

[iNesimss Gest e a
. Deploy Solution

Generate deployable versions of your trained neural network,
Application Deployment

Prepare neural network for deployment with MATLAB Compiler and Builder tools.

Generate 8 MATLAB function with matrix and cell array argument support: {genFunction) 'ﬂ MATLAB Function

Code Generation

Prepare neural network for deployment with MATLAB Coder tools.

Generate 3 MATLAB function with matrix-only arguments (no cell array support): {genFunction) 'ﬂ MATLAB Matrix-Only Function

Simulink Deployment

Simulate neural network in Simulink or deploy with Simulink Coder tools.

Generate a Simulink diagram: (gensim) ¥ Simulink Diagram

Graphics

Generate a graphical diagram of the neural network: (network/view) & Neural Network Diagram

0 Deploy a neural network or click [Next].

@ Meural Network Start | Welcome 4@ Back @ Cancel

llustracion 15. Ventana deploy nnstart

Esta funcién contiene todos los parametros de la red neuronal entrenada.

10. Por ultimo, tenemos la ventana que nos permite guardar los datos de resultados,
informacion y la red neuronal, segin como se desee.

Después de guardar los resultados seleccionamos “Finish”. Para salir del
aplicativo.
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Save Results

Generate MATLAB scripts, save results and generate diagrams.
Generate Scripts

Recommended >> Use these scripts to reproduce results and solve similar problems.

Generate a script to train and test a neural network as you just did with this tool: Ij Simple Script

Generate a script with additional options and example code: () Advanced Script

Save Data to Workspace

Save network to MATLAB network object named: net

Save performance and data set information to MATLAB struct named: info

Save outputs to MATLAB matrix named: output

Save errors ta MATLAB matrix named: error

[ save inputs to MATLAB matrix named: input

6% Xa @ §

[ Save targets to MATLAB matrix named: target

@

[[] Save ALL selected values above to MATLAB struct named: results1

Restore Defaults 3 Save Results

@ Save results and click [Finish].

e Neural Network Start i Welcome @ Back o Next Q Finish

llustracion 16. Ventana salvar datos nnstart

Nota: Este proceso se repetira por cada red neuronal que necesite ser entrenada,
de acuerdo con la configuracién deseada.
7.2.2. DISENO MODELO DE REGRESIONES

Con el aplicativo Regression Learner App [30] se procedid a ingresar los datos
seleccionados para entrenar los diferentes modelos, para esto:

11

1. Cargar la base de datos a Matlab dando clic en la seccion “New Session”>” From
File”.
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REGRESSION LEARMER VIEW

Mew Feature PCA All All
Session ™ Selection Quick-Ta-...
From Workspace

Start a new session by selecting data from
the workspace and specifying a validation scheme

From File
Start a new session by importing data
from a file and specifying a validation scheme

llustracion 17. Ventana importar Regression Learner

2. La aplicacion lanzara el explorador de archivos para buscar la base de datos para
cargarla, Matlab nos dara una vista previa antes de exportarla, para confirmar la
importacion de datos daremos clic en el botdn “Import Selection”.

IMPORT Bl B9 e

S ,A}_i-laf;ﬁ - Output Type: Qy
Variable Names Rogw: 1 o B Tabe ' UNIMPORTABLE CELLS Impn.r‘t
| @ Text Options = Selection
SELECTION IMPORTED DATA e IMPORT x
| Tesisaxlsx |
A B C D E F G H
Tesis
Temperatura Humedad Diseno Mpa R3 R7 R14 R28 R56
Mumber  ¥Mumber ¥ Categorical ¥MNumb *Mumb > Numb ¥ Numb ¥ Mumb * Mumb A
1 |Temperatura [Humedad  |Diseno Mpa R3 R7 R14 R28 R56 -~
2 13 58(21BN 20.6000 82,1446 107.1506 130.8252 138.8350 159.8371
3 14 83|21BN 20.6000 81.8608 109.2233 126.4563 142.0712 165.0475}
4 18 69(21BN 20.6000 783938 86.1139 105.8252 133.9806 143.427"1 .
Hojal | Hoja2

llustracion 18. Ventana seleccion de variables Regression Learner
3. Seleccion de variables, validacion y respuesta.

En este punto el aplicativo nos arroja una ventana donde nos permitira elegir las
variables que deseamos incluir en el entrenamiento del modelo, la respuesta que
se desea obtener y el esquema de validacion para el entrenamiento del modelo.
Posteriormente daremos clic en el boton “Start Session” para confirmar los ajustes
gue elegimos, en este caso vamos a predecir R56 con las demas variables, con
unos esquemas de validacion de 5 folds.
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Data set Validation

Workspace Variable
(®) Cross-Validation

Tesis 355x9 table || Protects against overfitting by partitioning the data set
into folds and estimating accuracy on each fold.

Response
R36 double 88.9606 .. 247.988 > Cross-validation folds: 5 folds
Predictors ! | j

| Mame Type Range |

Temperatura double 13..35

Humedad double 45..89 () Holdout Validation

Diseno categorical 13 unigue

Recommended for large data sets.
Mpa double 172 .27 4

R3 double 116884 .. 174.018
RT double 48.8372 .. 183.495
R14 double 539744 208074 j j
R28 double 536408 . 228 964

ORFREREREREREA

() No Validation

Mo protection against overfitting.

Add All Remove All

How to prepare data Read about validation

Start Session Cancel

llustracion 19. Ventana seleccion de respuesta Regression Learner

4. Entrenamiento de modelos, para esto daremos clic en la lista desplegable de la
seccion “Model Type” y se seleccionara la opcion “All” para entrenar todos los
tipos de modelos existentes en Matlab.

Luego daremos clic en el botdn “Train” para empezar a entrenar los diferentes
modelos.
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GET STARTED

&
All All
Quick-To-...

LINEAR REGRESSION MODELS

Linear Interactions Robust Stepwise
Linear Linear Linear

REGRESSICON TREES

e

Fine Tree  Medium Tree Coarse Tree All Trees Optimizable
Tree

SUPPORT VECTOR MACHINES

Linear 5¥M CQuadratic Cubic SWM

Medium Coarse
SVM Gaussian .. Gaussian .. Gaussian ..
o
All SVM s Optimizable
SVM

GALUSSIAN PROCESS REGRESSION MODELS

p:h?.
H BN B BE @ &

Rational Squared Matern 5/2 Exponential All GPR. Optimizable
Quadratic  Exponential Models GFR

ENSEMELES OF TREES

Boosted Bagged All Optimizable
Trees Trees Ensembles Ensemble

lustracion 20. Ventana de modelos Regression Learner

Se entrenan todos los modelos disponibles en Matlab, en donde nos mostrara
cada uno con sus resultados, con su Distancia media cuadratica minima (RMSE)
el cual nos indicara el porcentaje de error al momento de realizar las predicciones.
Matlab no encerrara en un recuadro al modelo que presente mayor precision.
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w History

211 SV
Last change: Fine Gaussian SVM

212 SV
Last change: Medium Gaussian VM

213 SV
Last change: Coarse Gaussian SVM

214 Ensemble
Last change: Boosted Trees

215 Enzemble
Last change: Bagged Trees

216 Zaussian Process Regression
Last change: Squared Exponential GPR

217 Gaussian Process Regression
Last change: Matern 5/2 GPR

218 Gaussian Process Regression
Last change: Exponential GPR

219 Gaussian Process Regression
Last change: Rational Quadratic GPR

RMSE: 20353
&8 features

RMSE: ¥.8879
&% features

RMSE: 6.684
&8 features

RMSE: 9.0534
&/ features

RMSE: 8.4716
&% features

RMSE: 54515
&/ features

RMSE: 5.0985
&5 features

RMSE: 54702
&8 features

RMSE: 4.8154

&/t features

llustracion 21. Ventana resultada de entrenamientos Regression Learner

6. Al dar clic sobre el modelo de nuestra preferencia, nos mostrara un gréafico donde
aparecera la respuesta esperada en comparacién a los valores que se predijeron
e indicando su margen de error.

En esta parte podremos ver cudles son los datos que nos generar mayor
porcentaje de error en el modelo, esto puede ser por muestras con mucho ruido.
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Predictions: model 2.19

250 |-
I é
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| ! | | | ! | |
0 50 100 150 200 250 00 350

Record number

llustracion 22. Grafica datos vs predicciones Regression Learner

7. Finalmente procedemos a exportar el modelo y la funcién de reentrenamiento,
para esto damos clic en “Generate Function” para generar la funcion para
reentrenar el modelo y exportamos el modelo para poder realizar las predicciones
con él.

> Y
Generate Export

Function Model~

EXPORT

llustracion 23. Ventana importar modelos Regression Learner
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7.3. DESARROLLO

7.3.1. IMPLEMENTACION DE MODELO DE REGRESIONES / RED
NEURONAL

Las redes neuronales y modelos de regresion son el cerebro de la herramienta predictiva puesto
que estas se encargan de realizar todas las predicciones del algoritmo, y para poder ser utilizadas
estas deben ser cargadas a la herramienta predictiva.

Dicho lo anterior las redes neuronales podran ser implementadas [31] en el algoritmo con el
siguiente comando:

y1l = sim(net, x1)
Ecuaciones 2. Funcién entrenamiento red neuronal

donde:

e X1 = Entrada de datos de la red neuronal.
¢ net = Nombre de la red neuronal que se desea utilizar:
e Yyl = Salida de datos de la red neuronal.

Mientras que los modelos de regresiones se implementan [32] de la siguiente manera:
yfit = Model.predictFcn(T)
Ecuaciones 3. Funcion entrenamiento modelo de regresiones

donde:

e T = Entrada de datos del modelo de regresiones.
¢ Model= Nombre del modelo de regresiones que se desea utilizar:
o yfit = Salida de datos del modelo de regresiones.

Para ambos la respuesta de la prediccion es una variable numérica decimal, lo cual resulta en
gue la manipulacion de la informacién se dé de la misma manera independientemente del método
de prediccion que se desee utilizar

Para su correcta seleccion se elaboré un algoritmo, el cual al momento de obtener la base de
datos reconocia las variables que contiene y respecto a esto elige la red o modelo mas apropiado
para realizar la prediccion.
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El algoritmo recibe como minimo requerido 5 variables y maximo 8 para poder realizar el proceso
de prediccidn; el algoritmo puede ser entendido con el siguiente diagrama:

J

Entrada =
N Variables

L- | Red/Modelo 3 N=6
Mo Mostrar ("Tabla No

S N=9
- Compleia"”)
J} es
J] Yes
Yes
N=5 Red/Modelo 4
Red/Modelo 1 N=§
es
No
No
Mostrar ('Falta de
Argumentos”)
Yes
N=T Red/Modelo 2
=N
‘ No \ A

llustracion 24. Diagrama de flujo del algoritmo de seleccion

7.3.2. DESARROLLO GUI

Para el desarrollo de la herramienta predictiva se utilizo el entorno de desarrollo “App Designer”
de Matlab [33], debido que es la herramienta méas actualizada de Matlab para el disefio de interfaz
grafica (GUI) ya que se desarroll6 bajo el lenguaje Matlab y se deseaba tener la méaxima
compatibilidad al momento de utilizar las redes neuronales, sus funciones y la manipulacion de

variables.

El resultado de la interfaz gréafica de usuario fue:
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‘Q‘ ‘ ‘ B ‘@‘ ‘M‘ Resistencias Cilindros De Concreto

[Archivo: B i

» < »

Director: Jesds Augusto Guzmdn Lozano

Tesis De Grado Juan Sebastian Silva Vanegas - Diego Giancarlo Zapata Cortés

llustracion 25. Interfaz grafica de usuario

La cual se encuentra distribuida de la siguiente manera:

1. Botones:

llustracion 26. Boton de subida de archivos

e Abre el explorador de archivos para buscar las bases de datos en el ordenador.

llustracion 27. Boton proceso de prediccion

e Realiza el proceso de prediccion con las bases de datos precargadas en la aplicacion.

B

llustracion 28. Boton guardar en el dispositivo
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e Guarda los resultados de la prediccion en una hoja de céalculo en el ordenador.

llustracion 29. Boton de reentreno con historial

e Reentrena las redes neuronales con las bases de datos con las que ha sido entrenada
anteriormente en conjunto a la base de datos ingresada y procesada por el aplicativo.

llustracion 30. Boton de reentreno sin historial

e reentrena las redes neuronales solo con la base de datos ingresada y procesada por el
aplicativo. Borra los registros anteriores de entrenamiento.

2. Labels Informativos:

CNTH NA.

lustracion 31. Label de informacion de archivo (GUI)

Contiene el nombre del archivo subido a la aplicaciéon

3. Tablas:

» »

llustracion 32. Tablas de datos (GUI)

La tabla izquierda muestra la base de datos ingresada al aplicativo, mientras que la derecha
muestra los valores predichos por el algoritmo.

55



Ambas tablas son editables en caso de que se desea sobrescribir los datos antes de realizar la
prediccion o para sobrescribir un valor ya predicho para mejorar la efectividad de la red neuronal
al momento del entrenamiento.

7.3.3. ALGORITMO HERRAMIENTA PREDICTIVA

En este punto la herramienta predictiva esta lista para integrar todas sus funcionalidades,
con la implementacion de las redes neuronales o los modelos de regresion junto con la
interfaz grafica del usuario; cabe resaltar que para una adecuada experiencia con la
herramienta predictiva se debe dotar de ciertas caracteristicas que ayuden al usuario en
el proceso de preparar, procesar y obtener la informacion.

Con lo anterior se podria deducir que el algoritmo esta disefiado para que cualquier tipo
de usuario que desee utilizar la herramienta pueda hacerlo sin ningin contratiempo,
gracias a lo establecido en las historias de usuario contempladas en el proyecto.

Como lo son:

e Lectura de archivos: Se lanza la interfaz nativa del sistema operativo para la
busqueda del archivo y se restringe a los formatos (.xIsx) y se carga a la interfaz.

function ButtonValueChanged(app, event)

valus = app.Button.Value;

global

[ » ] = uvigetfile( ' *.xlsx");

if isequal( ,8)
disp(‘User selected Cancel');

else
app.MALabel .Text= ;
disp([ "User selected ', fullfile( ) 1)
cd( )i

=readtable( 1

fileID = fopen(fullfile( R |
set(app.UITable, 'Data’, )
app.UITable.RowName="numberad’;

end

Codigo 1. Lectura de archivos

e Exportar informacién: El usuario tiene a su eleccion la posibilidad de poder guardar
en el dispositivo la informacion obtenida en un archivo en formato (.xlIsx)
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function Button_BUalueChangedziaEp, event)

global

Tabla2= tableZcell( );
dname = uigetdir('/Users/');
%/ home

cd(dname)

rutas=char( )H

longi=length(rutas);
for i=longi:-1:longi-3
rutas({i)="";

and

mkdir{rutas)

cd(fullfile{dnams,rutas))
filename = 'Tabla.xlsx';

x1lswrite(filename, { ' Temperatura'},1,"Al");
xlswrite(filename, { 'Humadad " },1, 'B1");
xlswrite(filename,{ 'Disenc’},1, 'C1");
xlswrite(filename,{ 'Mpa'},1,'0D1");
xlswrite(filename,{'R3 T'},1,'E1"};
xlswrite({filename,{'R7"'},1, F1");
xlswrite(filenams,{'R14"},1,'G1");
xlswrite(filenams,{'R28"},1, "H1");
xlswrite(filename,{ 'R56"},1,"'I1");
xlswrite(filename,Tabla2,1, "A2");
cd( )

end

Cadigo 2. Exportar informacion

e Guardar datos internos: El algoritmo esta disefiado para identificar en qué
momento se producen cambios en las variables internas del algoritmo y estas
automaticamente se guardan en la carpeta donde esta instalado el aplicativo para
evitar la pérdida de informacién.

ModelosInfos= H

save ("ModelosInfo.mat","ModelosInfo™)
Data=NuevalData;

save ("Data.mat","Data")

Codigo 3. Sobrescribir datos en el dispositivo
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7.3.4. Entradas y Salidas De Informacion

Para obtener los datos, es necesario tener unos datos previos, para el analisis de los
mismos, en el caso de cualquier edad, se va a requerir como minimo del disefio de
concreto, resistencia a la compresion (MPa), la temperatura (C°), la humedad (%) y la
resistencia de la edad de tres dias (R3). En el siguiente cuadro, se explicaré el valor que
se quiere obtener con una V y los valores necesarios con una R, haciendo referencia de
que los valores R son los que deben entrar para obtener valores V.

Como se puede observar en la tabla hay casos en los que se tienen mas datos, para asi
obtener los valores futuros, dando a entender que todas las edades mayores a R3 son
variables dependientes de la resistencia de la edad anterior; de esta manera a mayor
cantidad de datos suministrados, mayor precision al momento de realizar la prediccion.

Las edades son dependientes de la temperatura, humedad, disefio y resistencia a la
compresion; asi mismo cada edad superior a la del dia 3 es dependiente de la edad
anterior.

Temperatura | Humedad | Disefio | MPa | R3 R7 R14 R28 | R56
(C%) (%)

R R R R R Vv/ID |[V/D Vv/D |V/D
R R R R R R/D | VID Vv/D |V/D
R R R R R R/D |R/D Vv/D |V/D
R R R R R R/D |R/D R/D | V/D

R: Entrada Requerida, V: Salida Esperada, D: Dependiente
Tabla 2 . Entraday salida de datos.

Cada vez que hay una salida de informacion, la herramienta predictiva vuelve a
ejecutarse utilizando como entrada, las variables minimas requeridas en conjunto con la
salida de la prediccién anterior, para realizar la préxima prediccion hasta poder completar
los datos de la tabla hasta la edad de 56 dias.
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7.4. PRUEBAS

Para el desarrollo del proyecto se encuentra que el éxito de la implementacion de un
proyecto depende de que se siguen cuatro pasos para garantizar el buen desarrollo de
la herramienta predictiva. El primer paso consiste en la recoleccion y el tratamiento de
los datos con los que se piensan probar, entrenar y validar la red neuronal o el modelo
de regresion, el cual se implementa en la herramienta predictiva.

En la extraccion de datos se obtuvo informacion que no requeria demasiado trabajo para
organizar, de tal forma fuera util para el entrenamiento de cualquier de modelado, primero
se utiliz6 Excel para organizar los datos y darles un formato que permita la
implementacion por cualquier usuario, que no necesite una base de datos mas
tecnificada, se encontr6 que muchos de los datos que se almacenaban dentro de estas
bases de datos estaban incompletas y existen datos que apenas tienen pocos valores
sobre las distintas edades de las pruebas de concreto, por tanto se filtraron la mayoria
de datos bajo el criterio de tener mas datos completos, o que al menos tuvieran un valor
adicional de la edad 28 y 56, para después probar. La libertad de tomar una decision de
ser tan flexible con los datos es simplemente porque esos datos mas adelante se pueden
usar para determinar la efectividad de la herramienta, aun asi, para el entrenamiento solo
se tomaron los datos que estaban completos para permitir el correcto entrenamiento de
cualquier modelo.

El segundo paso para realizar es el entrenamiento de modelado de IA, en donde se elige
cuales son los modelos, a utilizar en la herramienta predictiva. En la actualidad existen
ciertos parametros con los cuales se puede definir qué tipo de modelado se puede utilizar
dependiendo de si se quiere una respuesta discreta o una continua, que se traduce en
si se quiere analizar los datos de tal forma que su tratamiento solo de un nimero limitado
de posibilidades o si las respuestas pueden variar, como lo puede ser un numero real,
un ejemplo seria predecir la velocidad de un animal al correr, para respuesta continua, o
clasificar objetos de animales que vuelan a los que no, sonde solo existen dos
respuestas. pero cada uno de estos tipos de modelado de IA tienen sus propias
subcategorias, lo que provoca una discusion de cdmo se definird cual de estas
subcategorias utilizar. Por lo tanto y gracias al software de Matlab, se utilizé una
herramienta para entrenar distintos modelos de regresiones al mismo tiempo, utilizando
un total de 20 modelos para entrenamiento, donde se pudo seleccionar cual era mejor
para la herramienta predictiva a partir de su grado de error y su RMSE.

Después de decidir cual seria la mejor regresion, se realiza el mismo proceso, pero con
una red neuronal a su vez con todos los datos que estaban completos para el
entrenamiento de la herramienta. Después de cumplir con el segundo paso para
desarrollar adecuadamente una herramienta predictiva, se procede para elegir el entorno
desarrollo, donde se aprovecha el hecho de que Matlab, asi como permite el
entrenamiento de distintos modelos de IA también tiene una herramienta llamada app
designer la cual permite la implementacibn de un modelo ya entrenado y la
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retroalimentacion del mismo modelo para hacer la inspeccion de datos futuros y su
respectiva prediccion. El disefio comenzé a través del planteamiento de las historias de
usuario en conjunto con un ingeniero civil, para determinar los requisitos y requerimientos
que debe tener la herramienta predictiva.

Por ultimo, se eligio la plataforma en la que se quiere desplegar la aplicacién que seria
en los sistemas operativos Windows y macOS para tener la facilidad de manejar archivos
de tipo .xIsx y crear los mismos con la nueva informacion obtenida. dando la posibilidad
de poder estudiar y dejar evidencia del andlisis de datos.

En el momento de comprobar la efectividad de la herramienta predictiva con la red neuronal, se
realiza la prueba con el 10% de 355 datos recolectados, utilizando solo los valores ambientales,
de serie de disefio, y la primera medida a la edad de tres dias, para que la herramienta determine
el valor de resistencia de los dias 7, 14, 28 y 56. para permitir que la prediccidén que se realiza,
creé la posibilidad de tomar decisiones respecto a las muestras que se estan evaluando a partir
del estudio de una muestra de concreto a los tres dias de realizar la muestra y de tomar los
pardmetros ambientales a los que el disefio de una mezcla de cemento. Por ejemplo:

Temperatura | Humedad | Disefio | MPa [R3 R7 | R14 | R28 | R56
(C%) (%)

13 58 21BN 20,6 |82,14462331 0 0 0 0
14 83 21BN 20,6 |81,86076647 0 0 0 0
18 69 21BN 20,6 |78,3937719 0 0 0 0
15 88 21BN 20,6 |74,56101707 0 0 0 0
16 86 21SIP 20,6 |97,24074559 0 0 0 0

Tabla 3. Ejemplo de data a procesar

Seguido del ingreso de la siguiente tabla que debe estar en una hoja de célculo para
poder ser importado, después de importar la tabla, se oprime el botdbn de completar,
entonces el algoritmo generara una prediccién con un error promedio del 7%, con las
edades 7, 14, 28, 58 respectivamente, lo que permitira hacer el seguimiento y el estudio
de las muestras antes de las pruebas fisicas.
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Humedsd  |Diseno | Mpa ® wr R R res Temperat.. | Humedad o © P R st
13 58 21BN 206000 82 1446 o 0 0 -
7 7421SIMP 206000 679390 837920 1015664 1308945 14160
14 83 21BN 206000 818608 o 0 0
16 88 21SIMP | 206000 716006 851308 1033007 1242754 13953
18 69 21BN 206000 783938 o 0 0
P 15 66 218IM 206000 790180 980555 1179137 1379564 15341¢
. 15 88 21BN 206000 745610 o 0 0
13 86 21SIMP | 206000 773441 933102 1121798 1308976 14612
16 86 215IP 206000 97 2407 o 0 0
x 7 76 21SIMP 206000 799537 1009925 1201120 1629605 16491
16 65 215IM 206000 709364 o 0 0
z 15 84 206000 315644 0 0 0
14 74 2181 206000 693844 o 0 0
) n 69 21SIMP | 206000 619405 755350 931984 1230799 13398
14 59 215IM 206000 805598 o 0 0
7 63 21SIM 206000 811325 1010992 1207526 1306972 1533%¢
16 71 215MP 206000 799915 o 0 0
15 75 21SIMP 206000 545138 684680 852486 1187361 12518
13 59 215IM 206000 733685 o 0 0
18 65 2151P 206000 727058 942762 1116833 1353333 150 98¢
18 71 215IMP 208000  66.4340 o 0 0
18 58 21SIM 206000 624618 722611 889590 1102297 12880!
17 76 215IMP 208000  59.4172 o 0 0
18 62 2151P 206000 762697 988512 1161661 1342588 15404
16 61 21SIMP 206000  80.2945 o 0 0
- o Bl - ~ ~ o 2 16 89 21SIM 206000 539127 652393 818764 109.9338 12101
» »

llustracion 33. Visualizacién de datos aplicativo

Luego se hace la prueba con las regresiones, que, a diferencia de la red neuronal, ya
gue de los valores ambientales y de la primera edad tenia que salir 4 valores de edades,
se entrenaron 4 modelos de regresion para cada edad, tomando los valores anteriores,
un modelo predice la edad 7 a partir de los factores ambientales, y la edad 3, la edad 14
igual pero también se basa en la edad 7 y asi respectivamente. Cada uno con un RMSE
distinto.

R3 RT R14 R28
RMSE 0 14.9200 5.0940 9.4620 48100
RMSE Only One 3.0700 3.5000 41700 7.2500 48100 «

el
o
=1}

llustracién 34. Tabla informacion RMSE

En el cuadro anterior hay una tabla que indica el RMSE para cada modelo, segun la edad
que esta disefiado predecir, y cada uno tiene un error de 94-98-96-99 por ciento
respectivamente. generando distintos resultados.

jad o Mpa 3 R2 mperat.. a Diseno M S 7 R14 25
13 58| 21BN 20.6000  82.1448 0 0 0 13 58/ 21BN 206000  82.1446 104.3638| 1251183 133.0512 157.16°
14 83 /21BN 20.6000  81.8608 0 0 0 14 83 21BN 20.6000  81.8608  98.7937| 117.7356 133.6707 152.45
18 69 21BN 20.6000  78.3938 0 0 0 18 69 21BN 206000  78.3938  94.7031| 1134772 138.0240 150.42
4 15 88 /21BN 206000 745610 0 0 0 15 88| 21BN 206000 745610 862853 104.8390 1204039 13842
16 86 |215IP 206000 972407 0 0 0 16 86 213IP 206000 972407 131.8353| 1468172 1525787 18829
16 65|215IM 206000 709364 0 0 0 6 16 65 21SIM 206000 709364 839456 1023585 129.8%07 13662
14 74|215IM 206000 693844 0 0 0 14 74 218IM 206000 693844 821047 1004566 1224909 13335
14 59|21SIM 206000 805598 0 0 0 8 14 59 21SIM 206000 805598 1021848 1229589 1439302 15857:
16 71/21SIMP 206000 79.9915 0 0 0 16 71 21SIMP 206000 799915 1013953 1208640 1485603 16008
13 59|21SIM 206000 733685 0 0 0 10 13 59 21SIM 206000 733685 909080 111.0186 1458160 14962
1 18 71/21SIMP 206000 664340 0 0 0 1 18 71 21SIMP 206000 664340 818407 991615 1289700 13926¢
12 17 76 21SIMP 206000 591172 0 0 0 12 1w 76 21SIMP 206000 591172 738690 907689 1162678 125671
16 61|21SIMP 206000 802945 0 0 0 13 16 61 21SIMP 206000 802945 1008908 1204619 1359949 14952
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lustracion 35. Prueba de prediccion

La ultima forma de evaluar la validez de los datos fue una recopilacién de los datos de
entrenamiento de los cuales se eligieron 100 de 284 para ser predichos, los que se van
a representar como la prueba del 80% de los datos con cada una de las herramientas
(prediccion con red neuronal y regresiones), y se realizara el mismo analisis con los datos
de validacién (10%) y de prueba (10%) siendo las pruebas del 20%. Donde en cada uno
de los cuatro casos se evaluara el error porcentual de cada uno de los datos, y tendra un
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promedio, con todos los datos, y otro error con los mismos datos, pero excluyendo los
datos que las herramientas no puedan predecir, para observar cual es el grado de error
general y cual es el grado de error cuando los modelos son capaces de dar una
respuesta.

Mas adelante se probara la confiabilidad, basandose en todas las pruebas y generando
una repeticion de las pruebas con los datos del 20% reservado para pruebas y validacion,
y para el criterio de evaluacion se utilizaran, los errores porcentuales en promedio no sea
mayor del 25% con los resultados que no puede dar, el error porcentual sin los datos que
no se pudieron evaluar sean menores a un 15 % vy la cantidad de valores a revisar en
la red neuronal sean los mismos.

Por altimo, con todos los valores de entrenamiento, y los de prueba se separan en dos
grupos para realizar pruebas, para obtener cuales valores dan por encima de los valores
esperados, cuales valores dan por debajo, cual es el porcentaje de valores validos, y
determinar porque hay calores invalidos.
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8. PROPUESTA METODOLOGICA

Teniendo en cuenta lo dicho en las pruebas basados en el instructivo de Matlab se
sugiere la siguiente propuesta metodolégica [34] predecir la resistencia a la compresion
de un cilindro de concreto expresado en el siguiente diagrama:

‘ Fase |: Preparacion de la informacion ‘

Analisis de la informacion

‘ Obtencion de la informacién Seleccion de la informacion ‘

‘ Fase |I: Modelamiento de la |A ‘
Recursoi\gglnteligencia Seleccion de herramienta Modelamiento ‘ Exportar el sistema ‘
ificial
‘ Fase llI: Disefo del sistema ‘
‘ Historias de usuario Uso de complementos ‘
‘ Fase |V: Desarrollo ‘
‘ Desarrollo e Integracion ‘
Fase V: Pruebas y seguimiento
Pruebas J Re-entrenamiento J Comparacion JSeleccit’m herramienta

llustracion 36. Diagrama de propuesta metodolégica
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1. Fase I. Preparacion de la informacion

El motivo de esta fase se estructura en obtener y seleccionar los datos que nos ayudaran
a predecir la resistencia a la compresion de un cilindro de concreto que puede ser
obtenido con el uso de inteligencia artificial.

1.1  a) Subfase 1. Obtencion de la informacion

Inicialmente se debe buscar la mayor cantidad de informacion de la resistencia a la
compresion de un cilindro de concreto, en un primero momento se puede contemplar
cualquier tipo de informacién que esté en disponible ya que esto nos permitira ver todo
lo que puede influir en el proceso hasta llegar al momento de realizar una prediccién.

1.2 b) Subfase 2. Analisis de la informacién

En este punto se debe clasificar la informacion a criterio del encargado del proyecto, esto
porque al igual que cualquier otro problema se puede llegar al resultado con diferentes
meétodos y/o estrategias, en este caso se debe tener en cuenta si la informacion que esta
siendo analizada proviene de fuentes confiables, si es una muestra suficientemente
grande para caracterizarla, si los datos contenidos son correctos y si las variables
seleccionadas realmente tienen influencia en el proyecto.

1.3 c) Subfase 3. Seleccion de la informacion

Después de analizar la informacion se procede a seleccionar aquellas variables que el
encargado bajo su propio criterio considero tomar en cuenta para realizar la prediccion,
en esta subfase se revisara si los datos de las variables estdn completos y sin ruido, de
lo contrario esas muestras deberan ser descartadas para evitar entrenar de manera
erronea.

2 Fase Il. Modelamiento de la inteligencia artificial

En esta fase se procede a investigar detenidamente con qué recursos de inteligencia
artificial se cuenta, se comparan para encontrar las diferencias entre cada uno y se
procede al modelamiento.

2.1 Subfase 1. Recursos de Inteligencia Artificial

Se deben investigar qué recursos de inteligencia artificial se tienen disponibles ya sea
por los recursos econdmicos, conocimiento o disponibilidad. Y se agrupa si cubre la
necesidad esperada.
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2.2 b) Subfase 2. Seleccion de herramienta

Se comparan entre si estos recursos, para determinar las ventajas y desventajas de cada
uno, donde se escogen los recursos que sean mas viables para el proceso de prediccion
suponiendo un alto grado de precision en estos.

2.3 ¢) Subfase 3. Modelamiento

Se procede a disefiar y desarrollar en paralelo los sistemas predictivos segun las
elecciones tomadas en la anterior subfase. Aqui se debe dividir la informacion en 3
partes, una destinada al entrenamiento de los sistemas, otra a la validacion y el resto
para el testeo.

2.4 d) Subfase 4. Exportar el sistema

En esta subfase se procede a guardar toda la informacion resultante de modelamiento
de los sistemas y sus requerimientos de funcionamiento. (Neuronas, modelos de
regresion, funciones de reentrenamiento, pardmetros de prediccion, etc.).

3 Fase Ill. Disefio del algoritmo

Una vez disefiados los sistemas predictivos se procede a disefiar qué caracteristicas
tendra el algoritmo para implementar dichos sistemas predictivos, como la preparacién
de los datos a predecir, su visualizacion, carga de librerias, etc.

3.1 a) Subfase 1. Historias de usuario

Se deben realizar historias de usuario para poder determinar cuales seran las
funcionalidades adicionales del algoritmo fuera de la prediccion, esto para brindar la
mejor experiencia del usuario final de la herramienta predictiva.

3.2 b) Subfase 2. Uso de complementos

Se determinara si existe la necesidad de utilizar algan complemento adicional para
facilitar ain mas la interaccion con la herramienta predictiva.

4  Fase IV. Desarrollo

En esta fase se procedera a desarrollar todo el algoritmo propuesto, delimitado por las
historias de usuario, incorporando los sistemas predictivos ya disefiados y la interfaz
gréfica.
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4.1 a) Subfase 1. Desarrollo e Integracién

Se debe ir desarrollando el algoritmo segun el paso a paso para preparar la informacion
y posteriormente realizar la prediccion correspondiente, integrando cada cosa como
segun se requiera.

5 Fase V. Pruebas y seguimiento

Finalmente se procede a realizar las pruebas de las diferentes herramientas de
prediccién, para comprobar su porcentaje de error, ventajas, desventajas y su respectivo
seguimiento en el reentrenamiento.

5.1 a) Subfase 1. Pruebas

Se deben disefiar unas pruebas las cuales puedan ser aplicadas en todas las
herramientas disefiadas para poder encontrar las diferencias entre los resultados. Es
agui donde probamos esos datos que se destinaron al testeo y se aplican paralelamente
para ver qué comportamientos tiene cada uno.

5.2 b) Subfase 2. Reentrenamiento

Se debe poder reentrenar cada herramienta luego de realizar las predicciones si asi se
desea, siempre y cuando la informacion sea verificada. Donde con cada ingreso de
datos; debe representar una mejoria minima en la efectividad de este, de lo contrario su
mantenimiento no seré eficaz.

En la comparacion se describen todos los comportamientos observados en el proceso
de realizacion de las pruebas, respecto a los datos esperados para de esta manera
encontrar el grado de precision de la herramienta, sus ventajas y sus desventajas.

5.3 ¢) Subfase 3. Comparacion

En la comparacion se describen todos los comportamientos observados en los procesos
anteriores, respecto a los datos esperados para de esta manera encontrar el grado de
precision de la herramienta, sus ventajas, sus desventajas y su capacidad de
reentrenamiento.

5.4 d) Subfase 4. Seleccién herramienta

En este punto se decide cual es la herramienta mas eficaz, con mas ventajas que de
cara al usuario brinda, teniendo en cuenta, su facilidad de uso, su grado de precisién, su
capacidad de reentreno y que cumpla con los demas requerimientos establecidos en las
historias de usuario.
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9. RESULTADOS

En primer lugar, se debe de comprobar los coeficientes de determinacion (R"2), el cual
indica que las variables independientes explican la forma en que varian las variables
dependientes, Ademés se debe investigar los coeficientes de correlacion (r) el cual
muestra la relacion entre las variables independientes y las dependientes, y en el caso
presente se puede observar una correlacion alta positiva. Asi describiendo si los
parametros fueron elegidos correctamente y que el modelo si describe el comportamiento
de las variables esperadas por medio de un modelo obtenido a través de una regresion
0 entrenamiento de red neuronal.

Edad Regresién RMSE RA2 r

R56 Funcién racional cuadratica 4,5366 0,97 0,98488578
R28 Exponencial 9,7072 0,89 0,94339811
R14 Funcién racional cuadratica 6,506 0,94 0,96953597
R7 Matern 5/2 15,017 0,66 0,81240384

Tabla 4 Tabla de RMSE, R™2 y r de regresiones.

Edad Red neuronal RMSE RA2 r

R56 Red neuronal 9,0026 0,9613 0,9805
R28 Red neuronal 7,005 0,9337 0,9663
R14 Red neuronal 6,4923 0,9434 0,9713
R7 Red neuronal 14,6136 0,6784 0,8237

Tabla 5 Tabla de RMSE, R”2 y r de redes neuronales.

De lo anterior se puede observar que la correlacion de los parametros de entrada y el resultado
de todas las edades son proporcionales y demuestran una correlacion positiva muy cercana al 1
en los dos modelos que se usaron en cada edad, donde la edad 56 depende de las edades 28,
14, 7 y 3, la edad 28 de las edades 14 y 7 y 3 y asi respectivamente con las variables
dependientes. Se puede observar que los datos si dependen unos de otros, y no solamente de
las edades a predecir.

Al momento de analizar los distintos ejemplos, se puede ver que a medida que avanza las edades
de muestra las regresiones empiezan a ser cada vez mas precisas, y con un grado de error muy
bajo. Ademas, los casos donde se deben tomar distintas decisiones que son en valores por
debajo de 90 y superiores a 140, son valores que se predijeron con normalidad mostrando que
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la herramienta no solo capta casos exitosos, sino los casos donde se deben tomar las medidas
pertinentes. A continuacion, un ejemplo de un caso no peligroso donde se muestra el bajo nivel
de error utilizando redes neuronales.

. Prediccion de resistencia a la compresion
[

160 —

140 —

Legend
— “—-Dato 1
—&— Prediccion 1
——-Dato 2 -
—&— Prediccion 2

130 —

120 —

Resistencia a la compresién

10 —

100 —

90 —

| | |
30 40 50 60
Edad

80

llustracién 37. Gréfico de resultados redes neuronales

Con las regresiones se puede notar que existe un grado de precisién mas alta ya que se utilizan
distintas regresiones dependiendo de la cantidad de informacion y dependiendo del nivel de
precision, ya que algunas regresiones son mejores pese a la falta de informacion como en el
caso de predecir la edad 7 y 14 de los cilindros de concreto y otras regresiones son mejores
cuando hay mayor cantidad de informacién como en las edades 28 y 56.
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. Prediccién de resistencia a la compresién 2
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lHustracion 38. Grafico resultados modelos de regresion

Al momento de revisar dos muestras de mas de trecientas, resulta insuficiente, por consiguiente,
para revisar la tasa de error que poseen los dos métodos predictivos, se realiza un promedio de
la tasa de error con la siguiente formula:

(ValorExacto—ValorObtenido)
(ValorExacto)

100 =

Ecuaciones 4. Formula porcentaje de error en prediccion.

Con la formula anterior se encuentra el error de cada una de las muestras de cada edad, desde
la edad R7 hasta la edad R56, y se calculan dos promedios, debido a ciertas muestras, que
prueban falta de mas datos similares para el entrenamiento de la herramienta predictiva, por
tanto, ciertas muestras al ser tan distintas los modelos presentan inconvenientes al determinar el
valor de la resistencia uniaxial vertical de ciertas recetas de concreto. Provocando que el
resultado de esa muestra sea cero, provocando un error del 100% con respecto al valor real,
desacreditando la capacidad de predecir un amplio espectro de muestras que si posee la
capacidad de predecir, aun asi, se hace el célculo con los dos casos, con el fin de visualizar
como se comporta con todas las muestras y como se comporta con las que puede predecir.
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Promedios Redes Neuronales

%error R7 I

Serror R14
Errorsin valores 0 de R28 I

Seerror R28

Errorsin valores 0 de R56 I

Soerror RSG

0% 2% 4% 6% 8% 10% 12% 14% 16% 18%

llustracion 39. Grafico Promedios Redes Neuronales 1

La red neuronal tuvo mayor capacidad al momento de predecir mas valores, pese a que hay
valores en las Ultimas edades en ceros, en los testeos no han tenido un dato que no pueda
predecir completamente, como si sucede en las regresiones, en donde se encuentra un solo dato
que no se pudo predecir. Aumentando el grado de error en varias edades. Aun asi, las
regresiones dan datos mas precisos y evita por completo datos que se deban inspeccionar con
mas detenimiento.

Promedios Modelos de Regresiones

14,00%

12,00%

10,00%

8,00%

6,00%

4,00%

2,00%

0,00%
R7

R56 R28 R14

Epromedios M Promedios sin ceros

llustracion 40. Grafico Promedios Redes Neuronales 2

Por ultimo, se hizo una comparacion de las predicciones con datos de entrenamiento y datos de
validacion y prueba, con el cual se planea ver el comportamiento de la herramienta, la cual
demuestra una tendencia en las regresiones por ser mas precisa con los datos que calcula, pero
tiene mas casos de casos que no puede predecir, en cambio la red neuronal no presenta una
cantidad tan alta de casos sin poder analizar y arrojar un resultado.
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Promedios errores red R56 R28 R14 R7
neuronal 20% de datos

Promedio 11,8289708 | 12,9116563 | 9,87305036 | 10,5100238
Promedio sin error 7,42041929 | 11,8623991 | 9,87305036 | 10,5100238
Promedios errores red R56 R28 R14 R7
neuronal 80% de datos

Promedio 10,5720694 | 13,1772738 | 9,40862861 | 10,1663912
Promedio sin error 6,84590567 | 12,3002766 | 9,40862861 | 10,1663912
Promedios errores R56 R28 R14 R7
regresiones 20% de datos

Promedio 20,6043792 | 22,9781757 | 22,5408359 | 23,1944175
Promedio sin error 7,37177571 | 10,141205 9,63097525 | 10,393487
Promedios errores R56 R28 R14 R7
regresiones 80% de datos

Promedio 20,9243179 | 23,7932589 | 23,0159242 | 23,7680585
Promedio sin error 6,96978576 | 10,3450105 | 9,43049901 | 10,315363

Tabla 6. Tabla de errores de pruebas con distintos grupos de datos

El cuadro anterior se ve que se tomé un promedio del error por dato y un promedio sin error de
datos iguales a cero, lo que se interpreta como que la herramienta predictiva no pudo analizar el
dato por ser atipico y no coherente, por tanto, no dio un resultado. Se puede ver que ese
problema se da en las redes neuronales y en las regresiones, pero en la red neuronal se presenta
en menor medida y se puede ver que suele ocurrir en edades superiores a la edad 28. El 80%
de los datos se refiere a los datos de entrenamiento y el 20 restante son los datos de validacion
y prueba, cada error estd en porcentaje de 0 a 100%

Por ultimo, se realiz6 una prueba de las herramientas predictivas, con el 100% de los datos en
dos grupos, 80% que pertenece a los datos de entrenamiento y un 20 % que se refiere a los
datos de prueba y validacion. Y observar el comportamiento de los datos predichos, en los
siguientes graficos se evidenciaran cudles son los valores validos de las siguientes pruebas:
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e Redes neuronales con el 80% de los datos:

R7 R14

W no validos Mvalidos mnovalidos Mvalidos

0% 2%

R28 R56

W no validos Mvalidos W novalidos Mvalidos

8%
92%

llustracion 41. Resultado redes neuronales con 80% de los datos.

11%

e Redes neuronales con el 20% de los datos:

R7 R14

Mvaloresno validos M valores validos M valores novalidos  Mvalores validos

0% 0%
100%
R28 R56
Wvalores novalidos M valores validos Mvalores no validos W valores validos

2%

2%
98%

llustracion 42. Resultado redes neuronales con 20% de los datos.

o Regresiones con el 20% y el 80% de los datos:
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REGRESIONES

W Muestras no validas W Muestras validas

llustracion 43. Grafica de valores de regresiones.

En la gréfica se ve que hay una mayor atipicidad en el 80% de los datos de las redes neuronales
gue en el 20% de datos de validacion y prueba pese al orden aleatorio que se asigno al grupo
gue pertenece el dato, hay una mayor cantidad de casos atipicos en los datos de entrenamiento,
en el caso de las redes neuronales. Por otro lado, las regresiones mantienen un numero
constante de valores invalidos y mucho méas grande que los casos de las redes neuronales.

Los valores atipicos en las regresiones son caracterizados, por en la edad R3 estar fuera del
rango de 48.3 a 110.33, la edad R7 por no estar entre 48.25 hasta 211.27, la edad R14 por tener
datos menores a 48.33 y mayores a 210.25, y por en la edad R28 por ser menor a 50 y mayor a
145.26. Por otro lado, las redes neuronales Cuando la humedad relativa es cercana al 100%, la
temperatura es mayor a los 28°C, R3 Es menor a 30 o mayor a 100, que R7 sea menor a 90 pero
mayor a 170, R14 sea mayor a 140, que entre edades haya una diferencia muy alta, que la rigidez
aumente muy rapido o se esté evaluando un disefio con una muestra pequefia dentro de los
datos de entrenamiento.

En el caso de observar si los valores son mayores a lo estimando o menores, se puede ver que
en edades tempranas por parte de las redes neuronales los valores tienden a ser menores a lo
gue se estima y en las Ultimas edades suele ser mayor a lo estimado, pero no es una mayoria
muy significativa.
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lustracion 44. Grafica de valores mayores y menores de Redes neuronales con el 209 de los datos.

Red neuronal
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llustracion 45. Grafica de valores mayores y menores de Redes neuronales con el 80% de los datos.

En cambio, en las regresiones se puede ver que se comporta de manera opuesta a las redes
neuronales, los valores tempranos, suelen ser mayores a lo previsto, y en sus Ultimas edades
disminuye los valores menores,

74



Regresiones
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llustracion 46. Grafica de valores mayores y menores de regresiones con 20% de los datos.
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llustracion 47. Grafica de valores mayores y menores de regresiones con 80% de los datos.

Después de determinar cudales valores son validos y el comportamiento de en cuales edades hay
més datos obtenidos mayores o menores a lo esperado, se procede a realizar un analisis del
error absoluto porcentual medio (MAPE), y la distancia media cuadratica media (RMSE), ya que
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los valores invalidos se interpretan con valores de cero, generaran una medida que no refleja la
capacidad de predecir los valores que las herramientas si pueden generar.

Regresiones con datos del 20%
Promedios | R7 R14 R28 R56
RMSE 12,1155396 | 13,7534783| 18,2759757 | 16,9784199
MAPE 10,393487 | 9,63097525 10,141205| 7,37177571

Tabla 7. Tabla de resultados del analisis del RMSE y MAPE de las Regresiones con datos del 20%.

Regresiones con datos del 80%
Promedios | R7 R14 R28 R56
RMSE 14,3258523 | 16,1580706 | 19,0096508 | 16,1330001
MAPE 10,122922| 9,76488116 | 9,69935208 | 6,58366482

Tabla 8. Tabla de resultados del anélisis del RMSE y MAPE de las Regresiones con datos del 80%.

Red neuronal con datos del 80%
Promedios |R7 R14 R28 R56
RMSE 15,180645 16,92271| 24,828531| 16,9847277
MAPE 11,029301 10,44175| 12,895928 | 7,27432592

Tabla 9. Tabla de resultados del anélisis del RMSE y MAPE de las Redes neuronales con datos del 80%.

Red neuronal con datos del 20%
Promedios | R7 R14 R28 R56
RMSE 12,16639 | 13,8788 | 19,43768 | 16,86257
MAPE 10,51002 (9,87305| 11,8624 |8,563377

Tabla 10. Tabla de resultados del analisis del RMSE y MAPE de las Redes neuronales con datos del 20%.

Resultado de una buena implementacion de distintas técnicas de IA, se logré plantear una
propuesta metodolédgica, que permita a un usuario con el nivel de un estudiante de ingenieria 'y
que medianamente entienda de entornos de desarrollo, pueda implementar con un sistema de
pasos, y la recomendacion de seguir los 4 pasos de seleccionar la informacion, entrenar un
modelo, disefiar el software y elegir donde y cémo se va a implementar y procesar la herramienta
predictiva.

Por ultimo, se realiza una grafica para mostrar de forma gréfica el comportamiento de las dos
herramientas predictivas en la edad mas importante que es la R28, donde se evidencia la forma
en que las herramientas predicen, en cada grafica se pueden ver valores a cero que representa
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gque en esa muestra no se pudo realizar una prediccion por atipicidad. Donde el eje x representa
el numero de la muestray el eje y el valor de la muestra.

Grafico red neuronal

300

250

200

150

100

50

0 '@ L @ ® o0 GINIEED &0
0 50 100 150 200 250 300

®R28 @R28real
lustracion 48. Grafica de dispersion en comparacion de la red neuronal en la edad 28.
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llustracion 49. Grafica de dispersion en comparacion de las regresiones en la edad 28.

Al momento de realizar cuatro pruebas repetidas utilizando un 20 % de los datos, existen en los
cuatro casos, variaciones en los datos minimas, pero se puede observar que los casos que
necesitan ser atendidos en los cuatro casos fueron los mismos, danto un grado de confiabilidad
alto para las redes neuronales y para el modelo de regresiones. Pese a que en las regresiones
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hay mas casos con los que hay que tener cuidado, siguen siendo los mismos, con los mismos
datos de entrada.
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10. CONCLUSIONES

Se realizo una herramienta predictiva, con la capacidad de informar cuales seran los préximos
valores gue tomara la resistencia a la compresion de una muestra de cemento. Pronosticando
valores dentro del rango adecuado para la utilizacién del concreto y por fuera del mismo para la
reparacion o reemplazo de este. Pese a lo anterior existen valores que no se pudieron
caracterizar debido a las malas practicas del pais, en donde ciertos valores sean muy distantes
a la media, la red neuronal y los modelos de regresiones preferiran no realizar el andlisis de esa
informacién asignando valores futuros a cero, cada uno de forma diferente. En el caso de la red
neuronal hay ciertos valores de edades que no va a predecir, mientras que los modelos de
regresiones no daran una sola edad en caso de que no se pueda predecir los datos futuros en
un caso en particular.

Los resultados de la comparacion de la prediccién con datos de entrenamiento y datos de prueba
SOn muy cercanos en sus errores sin valores no validos, lo que deja claro que el modelo pese a
utilizar los valores de entrenamiento para aprender, edifico un modelo, pero no guardo memaoria
de los valores recibidos, pero si resulta ser un poco mas preciso el estudio de los valores futuros
con los valores de entrenamiento como entrada en la herramienta predictiva.

Los altos indices de correlacion y de determinacién, comprueban que se realiza una buena
parametrizacion, que sea capaz de explicar el comportamiento de la resistencia a la compresion
uniaxial, pero en las primeras edades tiene bajos coeficientes en comparacion, porque segun la
edad aumentan los datos y cada una de las edades es un parametro que describe
necesariamente el valor proximo de la resistencia de concreto. Demostrando que las
herramientas predictivas, son sistemas deterministas, en donde no se involucra el azar en los
valores futuros de las herramientas predictivas, proponiendo que siempre y cuando las entradas
sean las mismas, se obtendran los mismos resultados, o al menos muy aproximados.
Demostrando asi un grado alto de confiabilidad, ya que los valores obtenidos en la mayoria de
los casos seran iguales, si y solo si se utilizan los mismos valores de entrada.

La herramienta predictiva hecha con regresiones tiene un mejor RMSE y mejor r y R*2 en las
edades 28 y 56, pero la red neuronal tiene mejor indices en las edades 7 y 14, lo que indica que
en las primeras edades la red neuronal es mejor herramienta, pero en las uUltimas edades las
regresiones son mas precisas. Pero como la herramienta que usa las redes neuronales tiene una
mejor descripcion del sistema a evaluar en una edad temprana, se puede evidenciar que los
anicos valores no validos en las pruebas dentro de las redes neuronales son algunos casos
donde la edad 28 y 56 no se pudo predecir, por otro lado, como en las primeras edades las
regresiones tienen una descripcion del sistema menor, los datos invalidos comienzan desde la
edad 7, provocando que tenge una mayor cantidad de valores no validos, ya que los valores de
otras edades dependan de la anterior. Por dltimo, como las regresiones tienen un espectro de
datos menor que puede predecir, pero tiene una mejor precisién en la edad 28 y el modelo
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describe mejor el sistema en esa edad se recomienda mas el uso de las regresiones para uso
practico.

Los graficos que representan la cantidad de datos obtenidos por encima de lo esperado, muestra
gue pese al factor de que en las regresiones hay mas datos invalidos, se puede observar que es
MAas conveniente las regresiones, en el contexto planteado, ya que las redes neuronales cuando
estan en las edades tempranas tienden a ser menores a lo esperado, lo que se puede traducir
en que es mas probable que se pueden tener datos que muestren conflictos y sean de cuidado,
0 pocos valores de las edades tempranas pueden ser alarmantes, cuando realmente es que los
valores pueden estar dentro de los pardmetros adecuado, por otro lado las regresiones no
tomaran decisiones en caso de que en edades tempranas exista la posibilidad de que la
resistencia no avance adecuadamente. Sin olvidar que las redes tienen la capacidad de observar
mas casos atipicos con los datos de la resistencia de cada edad, pero se encuentra muy limitado
con los parametros de temperatura que donde varié por encima de los 28°C tendra valores
invalidos y no podréa efectuar un analisis, mientras que las regresiones teniendo menor manejo
de valores atipicos en los valores de las resistencias, tiene un mejor manejo de las variables del
contexto de cada muestra, dando mas capacidad de analizar la humedad relativa y temperatura
y a las redes neuronales, los cambios bruscos de las distintas edades.

Ademas, la herramienta predictiva tiene politicas para evitar errores de las redes neuronales, ya
que es probable que la red neuronal arroje un valor en una edad que no corresponde debido a
que el resultado de resistencia de una edad puede ser menor a laresistencia de una edad anterior
por la tanto la herramienta esta en capacidad de evitar esos datos, que no son coherentes por
falta de una mayor muestra, que previene de hacer una adecuada caracterizacion.

Al momento de comparar las dos formas de realizar una herramienta predictiva, refiriéndose a si
hacer la herramienta predictiva con redes neuronales o realizarla con Modelos de regresiones,
es preferible utilizar los modelos de regresiones ya que poseen un menor grado de error y en
caso de gue no se haya entrenado lo suficiente con un caso, preferird no evaluarlo arrojando un
dato con sus edades en cero, haciendo referencia a que se necesitan mas casos particulares
para el entrenamiento de los modelos, y la evaluacion de futuros datos.

La propuesta metodoldgica esta explicada paso a paso y generd una herramienta que puede
recibir datos nuevos para un nuevo estudio o reiniciar todo el modelo predictivo ya que puede
utilizar otra base de datos para realizar el mismo propésito, pero con distintos disefios. Asi
permitiendo la adaptabilidad de la herramienta en casos futuros donde se desee implementar la
herramienta. Para finalizar, pese a que la herramienta predice datos que presentan un margen
de error relativamente bajo, ha demostrado tener nivel de fiabilidad elevado.

80



La herramienta predictiva y la propuesta metodolégica ha demostrado que la integracion de las
TIC dentro de un area no afin de la ingenieria de Telecomunicaciones, se puede hacer una
integracién exitosa de herramientas como lo pueden ser las redes neuronales y los modelos de
regresiones entrenados para la optimizacién de procesos de ingenieria civil, con el propdsito de
construir sociedad y salvaguardar las vidas, mientras se cumplen las leyes. Lo que puede ayudar
a mejorar la calidad de diversos procesos a través del estudio rapido de las muestras de concreto,
gracias a la herramienta predictiva.

La propuesta metodoldgica abre la posibilidad de que se simplifique la aplicacion de herramientas
como las redes neuronales para realizar herramientas para otros campos que compartan la
naturaleza cuantitativa, del contexto en que se desarrolld la herramienta propuesta. por lo tanto,
se buscara la obtencion de mejores datos para la mejora de la herramienta ya propuesta y se
espera que facilite a préximos proyectos a realizar exitosamente la integracién de las redes
neuronales a otros campos accion.

10.1. CUMPLIMIENTO DE OBJETIVOS

El objetivo principal del proyecto era Plantear una propuesta metodoldgica para predecir
la resistencia de un cilindro de concreto a la compresién respecto a lo establecido en la
norma en el sector de construccion mediante el uso de las TIC. El cual se cumplid
creando una propuesta metodolégica, mas un prototipo funcional de predicciéon de
resistencia a la compresion. Para llegar a este resultado se cumplieron 4 objetivos
especificos.

Se realiz6 exitosamente una recoleccion de datos que lleva afios siendo cultivada por
una compaiiia, a través de la experimentacién, después de decidir cual informaciéon era
relevante para el proyecto. se siguio con el disefio de la herramienta predictiva, donde
se identifico variables y pardmetros que debe cumplir la herramienta predictiva, para su
disefio y realizacion de prototipo, cumpliendo el segundo objetivo. Seguido de disefiar
por medio de historias de usuario y diagramas de UML el disefio e implementacién del
prototipo de herramienta predictiva, contextualizado en el area de la ingenieria Civil. Y
para concluir se planteé gracias a la documentacion del desarrollo de la herramienta una
propuesta metodoldégica para predecir la resistencia de un cilindro de concreto a la
compresion respecto a lo establecido en la norma en el sector de construccién mediante
el uso de las TIC, de manera exitosa y con un bajo margen de error utilizando varios
modelos predictivos.
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10.2. APORTES DE LA INVESTIGACION

El propésito final del proyecto es permitir implementar machine learning y herramientas de
regresion a distintos individuos que necesiten de ello para realizar un proyecto, el cual comparte
la finalidad de estudiar una situacion de manera cuantitativa, con uno o varios resultados que se
puedan autocompletar. dependiendo de la naturaleza de la necesidad que se plantee el lector de
la propuesta metodolégica. Adicionalmente en el campo donde se decidié utilizar herramientas
como machine learning, proveera de una herramienta que permita realizar estudios en nuevas
muestras de cemento, sin la necesidad de esperar a que pase 28 dias para tomar una decisién
en caso de un siniestro, salvaguardando la vida de los proximos habitantes de una construccion
cumpliendo las normas vigentes sismo resistentes dictadas en Colombia.

Para finalizar, este proyecto permite la integracion de las TIC dentro de areas que no son afines
a la ingenieria de telecomunicaciones, permitiendo la colaboracion de dos areas que resultan
tomar distintos caminos, gracias a este proyecto se puede ver la importancia de la
implementacion de las TIC en lugares donde antes no habian estado, y asi contribuir con la
creacion de una sociedad, en niveles sociales, econémicos y académicos.

10.3. NUEVAS AREAS DE INVESTIGACION’

La propuesta metodoldgica, plantea una forma de crear herramientas predictivas en un
contexto controlado, donde se encuentra informaciébn de caracter cuantitativo,
permitiendo que en el futuro se pueda implementar herramientas predictivas, dentro de
un software modulado, con el propdsito que el contexto que se plantea en el proyecto
nos sea el tnico contexto que se pueda solucionar por medio de tecnologias como la IA.

De todas formas, el contexto actual, pese a que se elabord con éxito en el futuro se
puede implementar con un servidor alojado en la nube donde, varios usuarios puedan
acceder a ella cada vez que necesiten, para alimentar el modelo predictivo con mas datos
permitiendo que esta herramienta pueda ser mejorada con un mayor flujo de datos y
honre su propia caracteristica adaptativa, estando implementada en la nube.

Adicionalmente, si nos referimos al contexto del proyecto, se puede realizar un sistema
de decisiones que plantee, respuestas a diversas circunstancias y dependiendo del
tiempo transcurrido, para estudiar la viabilidad de una accién para prevenir un siniestro
en un proyecto de ingenieria civil. A su vez como se planted una propuesta metodoldgica,
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el fin no es solo que se planteen sistemas de decisiones para la ingenieria Civil sino para
otras ramas del conocimiento que estén dispuestas a cooperar con la ingenieria de
Telecomunicaciones para crear nuevos sistemas, que provean de progreso a la
sociedad.
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12. ANEXOS

12.1. ANEXO 1. HISTORIAS DE USUARIO

ID: 001

Titulo: Subida de archivos

Descripcion

Poder cargar archivos a la
herramienta predictiva

Estimacién 3
Prioridad Alta
Dependencias ninguna

ID: 002

Titulo: Visualizacién de
archivos subidos

Descripcion

Mostrar los datos contenidos
en el archivo subido

Estimacion 3
Prioridad Alta
Dependencias 1

ID: 003

Titulo: Datos editables en el
aplicativo

Descripcion

Poder editar las tablas de la
herramienta predictiva

Estimacioén 2
Prioridad Media
Dependencias 1

ID: 004

Titulo: Exportar datos
predichos.

Descripcion

Poder guardar los datos
predichos en el dispositivo

Estimacion

5
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Prioridad

Baja

Dependencias

ID: 005

Titulo: Software
multiplataforma

Descripcion

Herramienta predictiva
funcione en diferentes SO

Estimacién 5
Prioridad Media
Dependencias ninguna

ID: 006

Titulo: Software re-
entrenable

Descripcion

El software debe poder ser
reentrenado con nueva data

Estimacion 8
Prioridad Alta
Dependencias 1

ID: 007

Titulo: Almacenamiento de
data

Descripcion

La herramienta debe guardar
variables en el dispositivo

Estimacioén 3
Prioridad Alta
Dependencias ninguna

ID: 008

Titulo: Lectura de scripts

Descripcion

La herramienta debe poder
leer scripts para un
funcionamiento modular.

Estimacioén 5
Prioridad Media
Dependencias ninguna
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ID: 009 Titulo: Disefios de 1A

La herramienta contara con

Descripcion sistemas de IA.
Estimacioén 16
Prioridad Alta
Dependencias 3

12.2. ANEXO 2. GLOSARIO

NSR-10:

Norma sismo Resistente del 2010, establece las condiciones que se deben seguir en la
construccion, asi los edificios o estructuras tendran en caso de un sismo, una respuesta
favorable.

Pruebas De Resistencia:

Las pruebas de resistencia se realizan de manera uniaxial, sobre un cilindro de cemento,
con una formula cualquiera, con el propésito de probar la cantidad de presion puede
soportar la muestra de cemento.

Norma:

Cuando en el texto se refiere a una norma se refiere a la norma NSR-10: TITULO ¢ —
Concreto estructural.

Herramienta:

Hace referencia a el software producto de la metodologia propuesta.
Resistencia:

Resistencia a la compresién uniaxial.

Edad:

Se habla de los dias desde que se realizé la mezcla del cilindro.
MPa:

Unidad de medida de presion igual a un millon de pascales.
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12.3. ANEXO 3. MANUAL DE USUARIO

La herramienta permite ingresar tablas de calculos de formato .xIsx, con informacion de
temperatura, humedad, disefio, Mpa y las resistencias en edades 3(R3), 7(R7), 14(R14),
28(R28) y 56(R58), con el proposito de saber las resistencias del cilindro de concreto en
edades iguales y superiores a la edad R7, por tanto el software recibe informacién a
través de un archivo formato .xIsx que organice la informacién en la primera hoja de la
siguiente forma:

Temperatura Humedad Diseno Mpa R3 R7 R14 R28 R56
13 58 21BN 20,6 82,1446233 0 0 0 0
14 83 21BN 20,6 81,8607665 0 0 0 0
18 69 21BN 206 78,3937719 0 0 0 0
15 88 21BN 206 74,5610171 0 0 0 0
16 86 21SIP 20,6 97,2407456 0 0 0 0
16 65 215IM 20,6 709364326 0 0 0 0
14 74 215IM 20,6 69,3843569 0 0 0 0
14 59 215IM 20,6 80,5597889 0 0 0 0
16 71 21S5IMP 20,6 79,9914507 0 0 0 0

Tabla 11. Tabla ejemplo manual de usuario.

Se disefio la herramienta predictiva para predecir las edades 7(R7), 14(R14), 28(R28) y
56(R58), pero si se quiere una prediccidon mas precisa se puede también rellenar algunos
de los campos que se predicen como la edad 7 o la 14, en caso de tener esos datos.

El software tiene la siguiente interfaz:

= @- M Resistencias Cilindros De Concreto
Sil
archivo: VY Zoha

RMSE 0 149200 60840 94620 48100
30700 35000 41700 72500 48100 »

3

llustracion 50. Muestra interfaz manual de usuario.
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En la parte superior izquierda se encuantran los botones de acciones:

B

llustracion 51. Botones de accion manual de usuario.

El primer boton de izquierda a derecha sirve para realizar la importacion de datos de un
documento de extension .xIsx:

El siguiente es para despues de importar los datos iniciales, se realiza el analisis de datos
y dara los resultados de la prediccion:

El boton del medio con la imagen de un disquet sirve para guardar con una carpeta en
una ubicacién del deseo del usuario un archivo .xIs con los resultados del analisis y
prediccion:

a

El pendltimo boton sirve para que con la informacion nueva si es fiable se pueda
reentrenar con el resultado final la herramienta predictiva:
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El ultimo boton sirve para borrar el modelo predictivo actual y a partir del nuevo resultado
reentrenar un nuevo modelo predictivo.

La tabla que se encuentra de bajo de los botones de accion es una tabla que describe el
RMSE que se refiere al Error cuadratico medio, el cual habla del error entre el valor
esperado y el valor predicho:

.

R3 R7 R1

RMSE 0 14.2754 42426 4.1938 0.5260

R23 R&E

Tabla 12. Valores RMSE actual de la herramienta.

Luego el recuadro de la izquierda muestra la tabla importada y el recuadro de la derecha
muestra el resultado de la herramienta predictiva:

llustracion 52. Vista tablas herramienta vacia.
Orden de ejecucion:

1. Se debe importar un archivo .xlsx de la forma informada anteriormente con el
boton:

92



2. Despues de importar la tabla, la herramienta predictiva mostrara lo siguiente:

‘Q‘ ﬁi Resistencias Cil

NS pruebai.xisx

R3 R7 R14 R28 R56
RMSE 0 14.2754 42426 4.1988 0.5260
Temperat... | Humedad Diseno Mpa R3 R7 R14 R28 R56
13 558 21BN 206000 82.1446 0 0 0
2 14 83 21BN 206000  §1.8608 0 0 0
18 69 21BN 20.6000 78.3938 0 0 0
4 15 88 21BN 206000 74.5610 0 0 0
5 16 86 21SIP 20,6000  97.2407 0 0 0
16 65 21SIM 206000 70.9364 0 0 0
7 14 74 21SIM 206000 69.3844 0 0 0
8 14 59 21SIM 206000  80.5598 0 0 0
9 16 71 21SIMP 206000 79.9915 0 0 0
13 59 21SIM 206000 73.3685 0 0 0
1 18 71 21SIMP 206000 66.4340 0 0 0
12 17 76 21SIMP 20.6000 59.1172 0 0 0
16 61 21SIMP 206000 80.2945 0 0 0
“a oalascnan | anennn| 7o ance n n n v

llustracion 53. Vista tablas herramienta con datos de prueba.

Se debe oprimir el segundo boton.

Para generar el resultado basado en el modelo entrenado, sobre los datos
importados, Despues de generar datos, el software informara de datos que se
deben evaluar.
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4 Alerta

Aceptar

Alerta:1 muestras con valores inferiores al 90% y17 muestras con valores
e superiores al 140% a la edad 28 requieren atencion

llustracion 54. Alerta de anomalias de la herramienta en el proceso de prediccion.

Por ultimo se genera a la derecha una tabla con los resultados de la prediccion:

Temperat... | Humedad | Diseno Mpa

13 58 21BN 20.6000

14 83 21BN 20.6000

18 69 21BN 20.6000

4 15 88 21BN 20.6000
16 86 215IP 20.6000

16 65 21SIM 20.6000

14 74 218IM 20.6000

8 14 59 215IM 20.6000
16 71 21SIMP 20.6000

13 59 21SIM 20.6000

1 18 71 218IMP 20.6000
2 17 76 21SIMP 20.6000
16 61 21SIMP 20.6000

82 1446
818608
783938
74 5610
97.2407
709364
B89 3844
805598
79.9915
733685
66 4340
591172
80.2945

oo o oo oo oo oo oo

e o o 9o e o oo o e e e

Ra2s

oo o oo e o oo o o oo

Temperat...

Humedad

Diseno
58 21BN
83 21BN
89 21BN
88 21BN
86 21SIP
65 21SIM
74 218IM
59 21SIM
71 21SIMP
59 21SIM
71 218IMP
76 21SIMP
61 21SIMP

Mpa
20.6000
20.6000
20.6000
20.6000
20.6000
20.6000
20.6000
20.6000
20.6000
20.6000
20.6000
20.6000
20.6000

821446
81.8608
783938
745610
97.2407
709364
693844
80.5598
79.9915
733685
66 4340
59.1172
80.2945

llustracion 55. Vista tablas herramienta después del proceso de prediccion.

RT
111.2882
106.6335
100.7117
88.1619
131.8402
851978
843145
106.2195
104.4236
913134
80.1895
721793
104.0290

129.1966
1257375
121.0451
1125332
136.4269
106.0851
1032034
126.5286
123.8200
109 6225
99.7917
88.7591
125.8341

R28
144 8333
146 8917
149 0974
127.7803

0
1429292
1252895
144 1539
149.3514
1477935
128 9045
106.1066
1416931

167 63!
163.78!
158 51
139,53

137.19¢
162 221
162.30
150.71¢
13433
12199
188.71!

»

3. Con el tercer boton se puede guardar los resultados de la tabla en la derecha en

un archivo .xIsx:

a

El cual genera una carpeta con el nombre <<pruebal>> y un documento con el
nombre <<tabla.xlsx>>

4. El cuarto boton:

Cumple la funcién de reentrenar el modelo, y por edad la herramienta preguntara
si se quiere reentrenar los modelos:
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4 Meural Network Training (nntraintool) — >
Neural Network
Hidden Output
| Algorithms |
T, Confirmar Entrenamiento - X

e Modelo R7: Valor del RMSE Actual=14 2754 —> RMSE Muevo=12.8084 Desea
re-entrenar el modelo? Esta accion no podra revertirse.

Aceptar Cancelar E

T L

llustracion 56. Confirmacion de reentrenamiento.

Avisando cual serd el nuevo RMSE para determinar si es conveniente 0 no
reentrenar el modelo, y mostrando un diagrama de la red neuronal de cada edad:
I

4\ Function Fitting Neural Network (view) — O e

Hidden OQutput

10 1

llustracion 57. Diagrama de red reentrenada.
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