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Resumen 
 
El concreto de altas prestaciones es un material relativamente reciente ya que su utilización data de finales de 
los 60s. Sin embargo, innumerables ventajas hacen que cada vez sea utilizado más en la construcción. Su 
fabricación parte del concreto estándar al que se le añaden una serie de aditivos como microsílice o 
cementantes que le confieren unas mejores prestaciones respecto al concreto estándar como un aumento de 
la resistencia cercano al 100%. 
Las propiedades de este concreto recién están siendo estudiadas en detalle y actualmente no hay muchos 
estudios acerca de la influencia de los aditivos en la resistencia, optimización de las formulaciones o su 
evolución de la resistencia a compresión con el tiempo de curado. De todas las propiedades mecánicas del 
concreto, la resistencia a compresión a los 28 dias es la más utilizada para su control de calidad. 
En este estudio se va a analizar la evolución de dicha propiedad  en función del tiempo y de la cantidad de 
cemento por metro cúbico mediante el uso de una red neuronal artificial. 
Las redes neuronales artificiales son unas estructuras matemáticas con una gran capacidad de modelización 
numérica, especialmente cuando las relaciones entre las variables implicadas en el proceso son complejas o 
no obedecen a ecuaciones matemáticas sencillas.  Se pueden considerar como conjunto complejo de 
funciones no lineales (funciones de transferencia o neuronas) interconectadas entre si, capaces de 
autoajustarse a partir de unas variables de entrada y salida conocidas.  Podríamos decir que son modelos de 
regresión múltiple en los que no se conoce el algoritmo o la expresión que permita alcanzar la solución, o 
éstos sean tan sumamente complicados  que imposibilitan su utilización.  Se inspiran en las redes neuronales 
biológicas. Son capaces de aprender a partir de una serie de ejemplos, sin necesidad de conocer a priori las 
relaciones que pudieran existir entre las variables implicadas en el proceso, ajustando los pesos de las 
relaciones entre ellas, para posteriormente predecir un resultado coherente cuando se introducen nuevos 
desconocidos en la red. 
Estas estructuras han sido ampliamente utilizadas para la obtención de las propiedades mecánicas de 
distintos materiales como el cemento en los que se busca predecir la resistencia a la compresión después del 
proceso de curado a partir de datos iniciales; algunos metales  o el basalto. Para el tablero de partículas 
también se han utilizado para modelizar su cohesión interna a partir de parámetros de fabricación o sus 
propiedades mecánicas de resistencia a la flexión, módulo de elasticidad y resistencia interna a partir de 
ensayos físicos  a fin de predecir posibles fallos en la producción sin tener que esperar a realizar dichos 
ensayos mecánicos. 
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La red obtenida en este estudio presenta un coeficiente de correlación de 0.90 lo que la hace especialmente 
apta para la modelización que se pretende llevar a cabo. La modelización se ha realizado con periodos de 
curado entre 7 y 56 días. Estudios posteriores con periodos de curado superiores permitirán ratificar los 
resultados iniciales de este estudio. 
 
Descriptores: Concreto de altas prestaciones, resistencia a compresión, redes neuronales artificiales 
 

Abstract 
 

The high performance concrete is a relatively recent material and its use dates of final of the 60’s. However, 
countless advantages make it to be used more and more in the construction. Its manufacturing comes from the 
standard concrete to which a series of additives as microsílica or cementitious are added. These additives 
confer the concrete some better benefits regarding the standard concrete as an increase of the near 
resistance up to 100%. 
The mechanical properties of this concrete newly are being studied in detail and at the moment there are not 
many studies about the influence of the additives in the resistance, formulation optimizations or the evolution 
of the resistance to compression with the time of curing. Over all the mechanical properties of the concrete, the 
resistance to compression after 28 days of curing is the most used one in control of quality. 
In this study the influence of curing time and cement quantity in the compression resistance are studied by 
means an artificial neural network. 
Artificial neural networks can be regarded as a complex group of interconnected non-linear functions (transfer 
functions or neurons) capable of self-adjusting using known input and output data. It could be said that these 
networks are multiple regression models in which the algorithm allowing a solution to be reached is unknown, 
or where the enormous complexity of the algorithm makes it impossible to use. These networks are based on 
biological neural networks. They are capable of learning by using a series of examples, without the need to 
know beforehand the relations which may exist between the variables involved in the process, by adjusting the 
weight of the relations between the variables in order to then predict a coherent result when new data 
unknown to the network is entered. 
These structures have been widely used to obtain the mechanical properties of different materials as cement 
where have been used to predict the compression resistance after the curing process by means of the initial 
data; some metals or the basalt. They have been used too in wood-based panels to predict their internal bond 
strength by means of parameters of production or their mechanical properties of modulus of rupture, modulus 
of elasticity or internal bond strength by means of physical tests in order to predict possible shortcomings in 
the production without having to wait to carry out those mechanical tests. 
The net obtained in this study presents a coefficient of correlation of 0.90 that makes it especially capable for 
the present modelling. The modeling of resistance has been carried out with curing periods between 7 and 56 
days. Later studies with superior curing periods will allow to ratify the initial results of this study. 
 
Keywords: High performance concrete, compression resistance, artificial neural networks 
 
1. Introducción 
  
El Instituto Americano del Concreto (ACI) declara al 
concreto de alta resistencia cómo aquel cuya 
resistencia a compresión es superior a 420 kg/cm2. 
Su uso es relativamente reciente, ya que no fue 
hasta 1968 cuando fue utilizado por primera vez en 
la construcción de las columnas inferiores del edificio 
Lake Point Tower en Chicago, arrojando una 
resistencia a compresión de 520kg/cm2. 
 
Sus principales mejoras respecto al concreto 
estándar radican en un aumento de la resistencia, 
tanto a compresión, a tracción, a flexión o de 
comportamiento frente al impacto y perforación. 
 

Una de sus principales ventajas relacionadas con su 
aumento de la resistencia es la reducción de los 
tamaños de los elementos estructurales y, por 
consiguiente, el peso de la estructura y el precio de 
la misma. Así mismo, también consecuencia de su 
mayor fluidez, es posible bombearlo a mayores 
alturas o colocarlo en zonas congestionadas de 
acero de refuerzo. 
 
Es ideal para proyectos que soporten altas 
demandas de carga como por ejemplo, muros de 
rigidez, columnas y vigas de edificios de gran altura, 
bóvedas de seguridad o estructuras costeras o 
militares. 
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Sin embargo, no todo son ventajas, ya que exige de 
un control de calidad de las materias primas muy 
riguroso y de un curado muy vigilado. 
 
Así mismo, este aumento de uso en los últimos 
años, no ha llevado consigo un aumento en la 
investigación de sus propiedades en función de sus 
componentes o de la evolución de la resistencia en 
función del tiempo. 
 
Este estudio ofrece una primera aproximación de la 
evolución de la resistencia a compresión del 
concreto mediante el uso de redes neuronales 
artificiales a partir de la cantidad de cemento 
utilizado y del tiempo de curado. 
 
En este aspecto, las redes neuronales han 
demostrado su alta capacidad de modelización 
especialmente cuando las relaciones entre las 
variables implicadas en el proceso son complejas o 
no obedecen a ecuaciones matemáticas sencillas [1] 
 
En los últimos años han tenido un gran desarrollo en 
el control de procesos industriales debido, 
principalmente, a su capacidad de modelar 
relaciones complejas que los sistemas tradicionales 
no han sido capaces de hacer y predecir 
satisfactoriamente si las características de un 
producto se adecuan o no a las especificaciones 
correspondientes [2]. 
 
Estas estructuras han sido ampliamente utilizadas 
para la obtención de las propiedades mecánicas de 
distintos materiales como el cemento [3-6]  en los 
que se busca predecir la resistencia a la compresión 
después del proceso de curado a partir de datos 
iniciales; algunos metales [7-11] o el basalto  [12]. 
 
2. Materiales y Métodos 
  
Para la realización de este estudio se han fabricado 
de acuerdo a la norma ASTM C 192/C 192M [13] 
296 probetas de concreto fabricados con distintos 
tipos y cantidades  de cemento, arena,  cementante 
y microsílice. Los ensayos de compresión se han 
realizado en el Laboratorio de Ensayo de Materiales 
de la Universidad Nacional de Ingeniería, según la 
norma  ASTM C39/C 39M [14] tras diferentes 
periodos de curado.  
 
Los ensayos de compresión axial se realizaron en 
una máquina TONI-TECHNIK provista de una célula 
de 3.000KN y TINIUS OLSEN DE 1.500KN. De 
todas las probetas se tomaron datos, que actuaron 
como variables de entrada, de cantidad de cemento, 
cantidad de arena, cantidad de cementante, cantidad 

de microsílice, así como periodo de curado. Como 
variable de salida se tomó la resistencia a la 
compresión. La cantidad de agua, cantidad de 
piedra, los módulos de finura de arena y piedra, el 
tamaño nominal máximo de la piedra y los pesos 
específicos de la piedra y arena se mantuvieron 
constantes. 
 

1) Cemento de altas prestaciones: En este 
estudio se han utilizado cementos de altas 
prestaciones de acuerdo a la guía ACI 
211.4R [15]. 

2) Agua: En este estudio se ha utilizado agua 
potable acorde a los requisitos de fabricación 
del concreto 

3) Módulo de finura: En este estudio se ha 
utilizado arena de módulo de finura de 2.87 y 
piedra de módulo de finura de 6.5. 

4) TNM piedra: En este studio se ha utilizado un 
tamaño nominal máximo de piedra de 1’’. 

5) Arena: En este estudio se ha utilizado arena 
de un peso específico de 2.7Ton/m3 

6) Piedra: En este estudio se ha utilizado piedra 
de un peso específico de 2.7 Ton/m3 

7) Peso específico de los agregados: Se define 
como  el peso por unidad de volumen. En el 
presente estudio se han utilizado agregados 
del país con valores dentro del rango de 
2.500 a 2.800 kg/m3 

8) Cementante: Se ha utilizado porcentajes de 
cementante entre 1.6% y 2.5% 

9) Microsílice: Se ha utilizado porcentajes de 
microsílice entre 5% y 10% 

10) Edad de ensayo: En el presente estudio se 
han tomado un rango de periodos de curado 
entre 7 y 56 días. 

 
Para un óptimo control del proceso de curado las 
probetas se mantuvieron en balsas de agua en el 
laboratorio. 
 
Previo al desarrollo de la red neuronal se procedió a 
un análisis de componentes principales, Tomando 
como criterio de corte que la contribución a la 
variabilidad de la muestra fuera inferior al 2% [16] 
 
El perceptrón multicapa (Figura. 1) lo podríamos 
definir como un sistema computacional que imita las 
capacidades computacionales de los sistemas 
biológicos utilizando un gran número de elementos 
interconectados. Su carácter de aproximador 
universal de funciones [17] le permite modelizar 
complejas relaciones no lineales, extrayendo el 
conocimiento a partir de una serie de ejemplos para 
luego aplicarlo a situaciones desconocidas. 
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Se compone de tres capas denominadas capa de 
entrada, capa oculta y capa de salida. La capa de 
entrada es la que recibe las señales de las variables 
de entrada y las distribuye a la siguiente capa, la 
capa oculta. La capa oculta, formada por una o más 
subcapas, es la encargada de realizar las 
operaciones matemáticas destinadas a obtener una 
salida. Finalmente la capa de salida es la encargada 
de mostrar el resultado de las operaciones 
realizadas en la capa oculta. 
 

Hidden layer 

W1

b
1

S1

Input Output

 
 
Figura1. Esquema de un perceptrón multicapa. 
 
El diseño de perceptrón multicapa es un proceso 
lento y complejo. El número de neuronas de la capa 
de entrada está delimitado por la dimensión de los 
vectores de entrada. De la misma forma, el número 
de neuronas de la capa de salida está determinado 
por la dimensión del vector salida. Sin embargo, no 
hay una regla definida para determinar si la capa 
oculta debe tener una o varias subcapas, ni cuántas 
neuronas debe tener cada una, por lo que el único 
método para configurar la capa oculta es mediante 
prueba y error [18]. Sí existen algunas 
recomendaciones para garantizar la convergencia de 
la solución optimizando sus parámetros internos en 
función del número de datos disponibles [19-21]. Por 
otra parte,  también hay que tener en cuenta que un 
número muy pequeño de neuronas en las capas 
ocultas impide una buena generalización por parte 
de la red y que excesivo número de neuronas en las 
capas internas puede dificultar enormemente el 
proceso de aprendizaje sin mejorar sustancialmente 
los resultados finales  [22]. 
 
A esto hay que añadirle a una serie de condiciones 
que se deben cumplir para que la red realice su 
función con las garantías suficientes, entre ellas 
evitar el sobreentrenamiento [23] que redunda 
negativamente en la capacidad de generalización de 
la red. 
 
Para evitar el sobreentrenamiento y calcular el grado 
de fiabilidad de la red,  el conjunto inicial de datos se 
ha dividido en tres subconjuntos de forma aleatoria: 
el subconjunto de entrenamiento, el de validación y 

el de comprobación. Los dos primeros se utilizaron 
durante la fase de entrenamiento y en la prevención 
del sobreentrenamiento respectivamente. El tercer 
subconjunto se utilizó para evaluar el grado de 
fiabilidad de la red  [23]. 
 
Como función de transferencia se ha utilizado la 
tangente hiperbólica sigmoidea (Ecuación 1), 
matemáticamente equivalente a la tangente 
hiperbólica pero que mejora el funcionamiento de la 
red  [16]. 
 

    1
1

2
2





 x

e
xf  (1) 

f(x).- Valor de salida de la neurona 
x.- Valor de entrada de la neurona 
 
Todos los valores de las variables, tanto las 
independientes como la dependiente, se 
normalizaron para una mejor efectividad de la 
función de transferencia (Ecuación 2) [16]. 
 

s

XX
X m

  (2) 

X’: Valor después de normalización del vector X 
Xm : Media del vector del vector X 
s : Desviación típica del vector del vector X 
 
Como algoritmo de entrenamiento se ha utilizado la 
retropropagación resiliente, el cuál mejora 
notablemente los resultados para el caso de 
funciones de transferencia sigmoidea [16]. 
 
Para evaluar el resultado final se va a utilizar el 
coeficiente de regresión (R), el coeficiente de 
determinación (R2), la raíz del error cuadrático medio 
(RMSE). 
 
3. Resultados y Discusión 
 
Los resultados obtenidos en el ensayo a compresión 
se detallan en la siguiente tabla (Tabla 1). 
 
Tabla 1: Resultados de los ensayos. Mfa: módulo de 
finura de arena; MFp: módulo de finura de piedra; 
TNM: Tamaño nominal máximo de piedra; PEa: peso 
específico arena; PEp: Peso específico piedra; Eens: 
Edad del ensayo; R: Resistencia a compresión. 
 

Constantes 

Agua 
(L/m3) 

Mfa Mfp TNM 

186.4 2.87 6.5 1 

Stone 
(kg/m3) 

PEa 
(Ton/m3) 

PEp 
(Ton/m3) 
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1066.2 2.7 2.7  

    
    

Variables 

Cemento 
(kg/m3) 

Arena 
(kg/m3) 

% 
cementante 

 

632.5 376.2 2.1 Media 

63.3 82.3 0.3 D.Típica 

506.0 282.5 1.6 Min. 

708.3 546.9 2.5 Max 

% 
microsílice 

Eens 
(días) 

R 
(kg/cm2) 

 

7.2 - 752.3 Media 

2.1 - 95.8 D.Típica 

5 7 565 Min. 

10 56 1022 Max 

 
El análisis de componentes principales determinó 
que la contribución de cada una de las variables a la 
variabilidad de la muestra era superior al 2% 
 
La red óptima obtenida es un perceptrón multicapa 
con tres capas ocultas de 7, 7 y 5 neuronas cada 
una. 
 
Los resultados de los procesos de entrenamiento, 
validación y comprobación se recogen en la 
siguiente tabla (Tabla 2).  
 
Tabla 2: Resultados del proceso de desarrollo de la 
red. 
 

RED Conjunto R R2 RMSE 

Perceptron 
[5 7 7 5 1] 

Entrenamiento 0.92 0.84 36.6 

Validación 0.94 0.88 32.5 

Comprobación 0.90 0.82 34.6 

 
Los coeficientes de determinación obtenidos, 
superiores a 0.82, indican que el modelo 
desarrollado es capaz de explicar al menos el 82% 
de la variabilidad de la muestra. 
 
Los coeficientes de correlación, comprendidos entre 
0.93 y 0.98, que se han obtenido durante el proceso 
de desarrollo de la red, son coherentes con los 
obtenidos por otros autores consultados, los cuales 
obtuvieron coeficientes de correlación entre 0.81 y 
0.98 [6, 24-27]. 
 
Así mismo, estos resultados son similares a los que 
otros autores han obtenido al aplicar las redes 
neuronales artificiales a otros materiales.  Así 
Malinov et al., [8] obtuvieron correlaciones entre 0.60 
y 0.97 y  Mc Bride et al., [28] obtuvieron coeficientes 
de correlación entre 0.94 y 0.97 ambos en la 

modelización de las propiedades mecánicas de 
aleaciones de aluminio 
 
Por lo tanto, dado que los resultados obtenidos 
están dentro de los márgenes considerados por 
otros autores como aceptables en sus trabajos de 
investigación, podemos considerar la red 
desarrollada como apta para la modelización del 
ensayo de compresión del concreto de altas 
prestaciones. 
 
El resultado de la modelización temporal de la 
resistencia se puede ver en el siguiente gráfico 
(Figura 2). 
 

 
 
Figura 2. Evolución de la resistencia en función de la 
cantidad de cemento y el periodo de curado. 
 
La resistencia media alcanzada, 752 kg/cm2, es muy 
superior a la del concreto estándar que oscila 
alrededor de 224 kg/cm2, así mismo la resistencia 
mínima obtenida, 565 kg/cm2, es un 50% superior a 
la resistencia máxima del concreto estándar (369 
kg/cm2) [27]. 
 
Se observa una evolución de la resistencia a 
compresión del concreto que parece alcanzar su 
máximo entre los 35 y los 50 días de curado 
dependiendo de la cantidad de cemento utilizada en 
su fabricación, alcanzando resistencias superiores a 
890 kg/cm2 (Figura 3). 
 

 



Revista ECIPerú Volumen 11, número 1 Octubre 2014 

10 

 

Figura 3. Curvas de nivel de la evolución de la 
resistencia en función de la cantidad de cemento y el 
periodo de curado. 
 
Esto parece estar en consonancia con la bibliografía 
consultada [15, 29] en los cuales, dependiendo del 
tipo de concreto, se puede apreciar cómo a partir de 
los 40 días se ha alcanzado casi la resistencia 
máxima. 
 
Investigaciones posteriores servirán para afianzar 
los resultados de este estudio. 
 
4. Conclusiones 
 
Las redes neuronales se han mostrado como una 
herramienta eficaz en la modelización de la 
evolución con el tiempo de la resistencia del 
concreto de altas prestaciones. 
 
La resistencia del concreto de altas prestaciones es 
superior en un 100% a la del concreto estándar. 
 
Todo parece indicar que la resistencia máxima de 
este tipo de concreto se alcanza pasados los 50 días 
de curado independientemente de la cantidad de 
cemento utilizada en su fabricación. 
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