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Corrosion

Por: M.C. Arturo Zalapa Damian

Resumen

El objetivo de este trabajo es el de predecir la capacidad portante de vigas de concreto
presforzado, sujetas a un proceso acelerado de corrosion, incorporando técnicas de
Aprendizaje Automatico. Después de la recoleccion de datos, los resultados fueron utilizados
para modelar el comportamiento de las vigas al esfuerzo de flexion, y asi predecir su
capacidad carga ultima, considerando la posicion, el largo y el ancho de las grietas generadas
por el proceso de corrosion, asi como la diminucién de la capacidad portante del elemento.
Este estudio presenta el analisis de vigas de concreto presforzado inducidas a un proceso
acelerado de corrosion con edad de 363 dias, conectadas a un galvanostato durante 62 y 121
dias. Se analizaron los datos de seis vigas, cinco de ellas se usaron para entrenar el modelo y
la sexta se utilizé como testigo para llevar a cabo la comparacion de los datos arrojados por
el modelo con los datos reales. Los resultados mostraron que el modelo de Bagged Trees se
ajusta mejor a los datos reales. Los datos reales fueron comparados con dos diferentes
andlisis; para el primero los datos atipicos no fueron eliminados, a diferencia del segundo,
donde éstos fueron removidos mediante un estudio estadistico. Obteniendo porcentajes de
error relativo de 15.18% y 14.59%, correspondientes a dos predicciones de carga final: 144
kg y 1126 kg. Lo que corresponde a un momento de resistencia de las vigas de 650 T-m, y
506.7 T-m respectivamente, tomando el segundo como valor final, ya que se encuentra del
lado de la seguridad estructural.

Palabras clave: Flexion, presforzado, concreto, corrosion, aprendizaje automatico.

Dirigido por: Dr. José Maria Ponce Ortega y Dra. Elia Mercedes Alonso
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Involving Machine Learning in Predicting Bearing Capacity in
Prestressed Concrete Beans Subjected to Accelerated Corrosion

By M.S. Arturo Zalapa Damian

Abstract

This work aims to study the prediction of bearing capacity of prestressed concrete beams
subjected to accelerated corrosion process using Machine Learning (ML) techniques. After
data collection, the results were used to model the behavior of flexural stress, and predict
their final load capacity, considering position, length, and width of the cracks generated by
corrosion as well as loss of bearing capacity. The study presents an analysis of 363 days old
beams damaged by corrosion, connected to a galvanostat for 62, and 121 days to make faster
the process. Six beams were analyzed; five of them were used to train the model, the other
works as a basis to compare the results thrown by the model with the real data. After the treat,
the results showed that Bagged Trees Model fits better to real data, it was seen that removing
atypical data improves the correlation of predicted and real data. The actual data were
compared with two different prediction analyzes; for the first one, the atypical data were not
removed; in the second one, the atypical data were eliminated with a statistical analysis.
Obtaining relative error percentages of 15.18%, 14.59%, presenting two predictions: final
load of 1444 kg and 1126 kg. Which means a resistant moment of 650 T-m, and 506.7 T-m
respectively, taking as a prediction the second value in the safe side.

Keywords: Bearing, prestressed, concrete, corrosion, machine-learning.

Supervised by Dr. José Maria Ponce Ortega and Dra. Elia Mercedes Alonso
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1. Introduccion

El concreto es el material mas utilizado en la industria de la construccion, con una
produccion mundial anual de 10 mil millones de toneladas [1]. Neville y Brooks [2] definen
al concreto como todo producto o masa elaborada con material cementicio. Su utilizacion se
da en gran medida por el gran desempefio que presenta en combinaciéon con el acero de
refuerzo. Este material proporciona al acero proteccion contra el proceso de la corrosion, esto
debido a su pH altamente alcalino alrededor de 13 [3], lo que genera una capa de pasivacion
que rodea y protege al acero. Sin embargo, una vez que se pierde esta capa pasivadora, ya
sea por la presencia de cloruros o sulfatos en el ambiente o en la misma mezcla de concreto,

se abre paso al proceso de la corrosion en el acero de presfuerzo.

Anteriormente se tenia la idea de que las estructuras elaboradas con concreto y acero
de refuerzo llegaban a tener una vida util ilimitada [4]. Sin embargo, la corrosion en
elementos de concreto presforzado conduce a dafios severos, los cuales influyen en la vida
util de las estructuras ocasionando degradacion estructural, el cual es un problema importante
a nivel mundial [5]. Cuando se genera corrosion en el acero embebido, éste genera 6xidos,
lo que ocasiona que haya un aumento en su volumen, esto promueve la aparicion de grietas
en el concreto por el volumen de 6xidos que no puede ser contenido por una matriz ceramica,
que no soporta los esfuerzos de tension debido a estas expansiones. Es por ello que la
discusion acerca de como predecir el grado de corrosion en el acero embebido en el concreto

lleva ya varias décadas [6].

En el caso de las estructuras de concreto podemos diferenciar tres diferentes tipos:
concreto presforzado (CPF), concreto reforzado (CR) y concreto postensado (CPT). El
concreto presforzado es altamente utilizado en el area de la construccion debido a las
diferentes propiedades que otorga al desempefio de las estructuras, tales como rigidez, alta
capacidad de carga, y disminuye la generacién de grietas comparado con elementos no
pretensados[7]. Sin embargo, es importante analizar el comportamiento del acero de
presfuerzo bajo condiciones de corrosion ya que algunos autores [8] reportaron que el uso de
acero de presfuerzo puede acelerar el proceso de corrosion, induciendo con ello la aparicion

de grietas en el concreto.

A. Zalapa-Damién, 2021
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El proceso de corrosion en estructuras de concreto presforzado suele darse en
periodos de tiempo largos, es por ello por lo que en general los estudios de laboratorio se
acelera el proceso mediante técnicas electroquimicas. Los resultados que se obtienen de este
tipo de pruebas ayudan a entender el fendmeno de la corrosion sin tener que esperar afios a

que el proceso se lleve a cabo de manera natural.

Sin embargo, uno de los grandes retos al obtener datos experimentales es darles una
correcta interpretacion, y sobre todo poder utilizar la informacion para generar modelos que
ayuden a predecir el comportamiento de un fenémeno a futuro, asi como analizar la mayor
cantidad de datos y modelos para lograr aminorar el uso experimental de elementos
elaborados con concreto, esto pensando en la contaminacién que la elaboracion de este
material produce al medio ambiente, esencialmente al obtenerse el clinker, el cual es un tema
recurrente y un problema que se ha estudiado desde hace mucho tiempo, de acuerdo a

Chundawat et al. [9] una tonelada de clinker genera mas de 800-820 kg de CO».

1.1 Justificacion

La falta de informacion sobre el fenomeno de corrosion, en elementos de concreto
presforzado, da paso a la necesidad de un modelo matematico que ayude a predecir, mediante
la aparicion de grietas, la pérdida de capacidad portante de la estructura generada por las
mismas. Este modelo puede servir para la toma de decisiones estratégicas a través de la

planificacion Optima para la reparacion de los elementos de concreto.

1.2 Planteamiento del problema

La propuesta de este trabajo es la de modelar el proceso de corrosion en estructuras
de concreto presforzado y concreto reforzado para la toma de decisiones de acuerdo con la
vida util del elemento, es decir, tener las herramientas suficientes para determinar si una
estructura tiene la capacidad de seguir prestando el servicio para el cual fue disefiado, si se
requiere una intervencion correctiva o si es necesario sustituir el elemento. Todo esto

mediante estrategias de simulacion.

A. Zalapa-Damién, 2021
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1.3 Objetivo general

El objetivo general del presente proyecto de investigacion es desarrollar un modelo
mediante la implementacion del Aprendizaje Automatico (Machine Learning) que ayude a
prevenir posibles fallas estructurales en elementos de concreto presforzado y concreto

reforzado dafnados por corrosion.

1.4 Objetivos particulares

. Realizar pruebas mecanicas en elementos de concreto presforzados a flexion e
identificar la pérdida de capacidad de portante, ocasionada por la corrosion del acero de

refuerzo.
. Cuantificar la pérdida de masa en los elementos de acero embebidos en el concreto.

. Medir el agrietamiento ocasionado en el concreto por la expansion del metal al

COITOCrse.

. Generar un modelo que ayude a predecir el comportamiento mecanico de los

elementos de concreto reforzado al ser atacados por el fendmeno de la corrosion.

. Utilizar el modelo generado para la toma de decisiones que permitan un 6ptimo uso

de recursos tanto econdomicos como humanos.

A. Zalapa-Damién, 2021
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2.1 Cemento Portland

De acuerdo a la norma mexicana N-CMT-2-02-001/02 [10], el cemento Pértland es

un conglomerante hidraulico que al ser hidratado se solidifica y endurece. Se obtiene

mediante un proceso industrial, pulverizando a un grado de finura determinado una mezcla

fria de arcilla y materiales calcéareos, previamente sometida a coccion, que se denomina

clinker Poértland, al cual se le adiciona sulfato de calcio como anhidrita (CaSO2), yeso

(CaS04-2H:0) o hemihidrato (CaSO4-1/2H>0), para regular el tiempo de fraguado. Segin

las propiedades que se requieran o para auxiliar la molienda, ademas se le pueden incorporar

otros materiales como:

Puzolanas que son materiales naturales, artificiales o subproductos industriales
siliceos o silicoaluminosos, o una combinacion de ambos, los cuales no endurecen
por si mismos, pero finamente molidos, reaccionan en presencia de agua a la
temperatura ambiente con el hidroxido de calcio y forman compuestos con
propiedades cementantes. Proceden de algunas de las tierras diatomdaceas, horstenos
opalinos, pizarras, tobas y pomez, asi como de diferentes productos de calcinacion y
de algunas de las arcillas mas comunes como la montmorilonita y la caolinita. Dentro
de estos materiales se consideran las cenizas volantes que se obtienen de los
quemadores de centrales termoeléctricas alimentadas con carbones pulverizados,
mediante la precipitacion electrostatica o por captacion mecénica de los polvos que
acompafian a los gases de combustion.

Escoria granulada de alto horno, es decir, el residuo no metalico que se obtiene en el
alto horno por la fusion de minerales de fierro, enfriado bruscamente con agua o vapor
y aire, compuesto principalmente por silicatos y aluminosilicatos célcicos.

Humo de silice, que es una puzolana muy fina constituida esencialmente por silice
amorfa, obtenida como un subproducto de la fabricacion de silicio o aleaciones con
arco eléctrico de ferro-silicio.

Caliza, que es un mineral de naturaleza orgénica de origen mineral carbonatado,

compuesto principalmente por carbonatos de calcio en forma de calcita.

A. Zalapa-Damién, 2021
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Singh y Middendorf [11] mencionan que del 5-7% de las emisiones de CO:
responsables del calentamiento global, son emitidas por la produccion de cemento Portland,

ademas este proceso consume grandes cantidades de energia.

Por otra parte se ha estudiado que una tonelada de cemento genera una tonelada de
diéxido de carbono [12]. Por lo que es de suma importancia estudiar y mejorar el proceso de
elaboraciéon de este material, ya sea de manera experimental o mediante modelos
matematicos que ayuden a predecir el resultado final de los experimentos. Esto sin dejar de
lado los productos que se general como desecho en el proceso de elaboracion del cemento,
tales como cenizas volantes, cenizas de fondo, escoria de alto horno, metacaolin, entre otros

[13].

2.1.1 Clasificacion del cemento

De acuerdo a la American Society for Testing and Materials (ASTM) [14] el cemento

se clasifica en los siguientes tipos.
Cemento Tipo 1

Apropiado para todos los usos donde no se requieren las propiedades especificas de
otros cementos. Su empleo en concreto incluye pavimentos, pisos, puentes, tanques,
embalses, tuberias, edificacion, unidades de mamposteria y productos de concreto

prefabricado entre otras cosas.

Cemento Tipo Il y Tipo Il (MH): Moderada resistencia a sulfatos y al calor de hidratacion

Se puede utilizar en estructuras normales y en miembros expuestos a suelos o agua
subterranea donde la concentracion de sulfatos o el calor proveniente de la hidratacion sean

mas altos de lo normal, pero no severos.

Este cemento tiene propiedades de moderada resistencia a sulfatos porque contiene

no mas del 8% de aluminato tricalcico. Para controlar el ataque al concreto se debe emplear

A. Zalapa-Damién, 2021
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el cemento tipo II acompafado de uso de baja relacion agua — material cementante y baja

permeabilidad.

Cemento Tipo III: Altas resistencias iniciales

Ofrece alta resistencia a edades tempranas, normalmente una semana o menos. Este
es similar al cemento Tipo I y a excepcion de que sus particulas se muelen mas finamente,
por lo que es usado cuando se necesita remover las cimbras (encofrados) lo mas temprano

posible o cuando la estructura sera puesta en servicio rapidamente.

Cemento Tipo IV: Para lograr bajo calor de hidratacion

Se usa donde se deba minimizar la tasa y cantidad de calor generado por la
hidratacion. Por lo tanto, este cemento desarrolla la resistencia en una tasa mas lenta que los
otros tipos. Se puede usar en estructuras de concreto masivo donde la alta temperatura deriva

del calor generado durante el endurecimiento y este deba ser minimizado.

Cemento Tipo V: Alta resistencia a sulfatos

Se utiliza en concretos expuestos a la accion de severa de sulfatos, principalmente
donde el suelo y el agua subterranea contienen gran concentracion de estos. La alta resistencia
a los sulfatos de este cemento se atribuye al bajo contenido de aluminato tricélcico, no

excediendo el 5%.

El uso de baja relacion solvente/materiales cementantes y baja permeabilidad son
fundamentales para el desempefio de cualquier estructura expuesta a los sulfatos. De lo
contrario, incluso el concreto con cemento tipo V es incapaz de soportar una exposicion

severa a los sulfatos.

En México, el cemento se clasifica de acuerdo a la norma mexicana NMX — 411 —
ONNCCE - 2017 [15], los cementos se clasifican de acuerdo con sus componentes como es

mostrado en la Tabla 1.
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Tabla 1. Clasificacion del cemento de acuerdo con sus componentes.

Tipo Denominacion

CPO Cemento Portland Ordinario

CpP Cemento Portland Puzolanico
CPEG Cemento Portland Con Escoria Granulada De Alto Horno
CPC Cemento Portland Ordinario

CPS Cemento Portland Con Humo De Silice

CEG Cemento De Escoria Granulada De Alto Horno

La Tabla 2 presenta las descripciones de cada una de las clasificaciones del cemento.

Tabla 2. Descripcion de las clasificaciones del cemento.

Tipo Descripcion

CPO El producido mediante la molienda del clinker Portland y sulfato de
calcio. Cuando el proyecto no establezca el tipo de cemento Portland

por usar en cada caso, se entendera que se trata de cemento Tipo CPO.

CPP | El que resulta de la molienda conjunta del clinker Portland, puzolanas y

sulfato de calcio.

CPEG El producido mediante la molienda conjunta del clinker Portland,

escoria granulada de alto horno y sulfato de calcio.

CPC El que se obtiene de la molienda conjunta del clinker Pértland,
puzolanas, escoria de alto horno, caliza y sulfato de calcio. En este tipo
de cemento la caliza puede ser el unico componente adicional al clinker

Portland con el sulfato de calcio

CPS El que resulta de la molienda conjunta del clinker Portland, humo de

silice y sulfato de calcio.

CEG El producido mediante la molienda conjunta del clinker Portland,

sulfato de calcio y mayoritariamente escoria granulada de alto horno.
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Por su clase resistente a la compresion, los cementos se clasifican como se muestra en la

Tabla 3. Donde el valor indica la resistencia en MPa y la letra R indica Rapido.

Tabla 3. Clasificacion del cemento de acuerdo con su clase resistente.

20
30
30R
40
40 R

Por sus caracteristicas especiales los cementos se clasifican como se muestra en la Tabla

Tabla 4. Clasificacion del cemento de acuerdo con sus caracteristicas especiales.

RS
Resistente a los Sulfatos

BRA

Baja Resistividad Alcali Agregado
BCH

Bajo Calor de Hidratacion

B

Blanco
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La Tabla 5 presentan los porcentajes de los componentes que los cementos deben cumplir.

Tabla 5. Componentes que los cementos deben cumplir.

Componentes (% en masa)

Escoria
. o Clinker
Tipo Denominacion Portland
+ Sulfato de alto
de Calcio

granulada ] Humo de o
Materiales ) ] Minoritarios
silice Caliza

puzolénicos
horno

Cemento Portland
CPO 95 -100 - — —
Ordinario

Cemento Portland
CPP 50 -94 -
Puzolanico

Cemento Portland

con Escoria
CPEG 40- 94 6 -60 -
Granulada de

Alto Ahorno

Cemento Portland
CPC con Humo de 50 -94

Silice

Cemento Portland
CPS con Humo de 90 - 99 1-10 -—- 0-5

Silice

Cemento con

Escoria
CEG 20 -39 61 - 80 -—-
Granulada de

Alto Horno
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2.1.2 Produccion del cemento

El cemento Portland se produce al pulverizar clinker, el cual consiste principalmente
de silicatos de calcio hidratados. Ademas, el clinker contiene aluminatos de calcio y
aluminoferritas de calcio uno o mas formas de sulfatos de calcio (yeso) que se integran con

el clinker para formar el producto final.

Es importante que los materiales con los que se elabora el cemento portland contengan

cantidades apropiadas de calcio, silice, alimina, y componentes de hierro.

A continuacién se describe el proceso de obtencion del cemento, basado en lo
mencionado por Neville y Brooks (2010) [2]. El proceso de produccién consiste
esencialmente en moler las materias primas hasta obtener un material realmente fino,
mezclandolas en proporciones predeterminadas quemandolas en un gran horno giratorio a
una temperatura aproximada de 1400 °C cuando el material se sinteriza y se fusiona
parcialmente con el clinker. Después, el clinker se enfria y se muele hasta obtener un polvo
fino, con yeso afiadido, dando como resultado el cemento Portland que conocemos de manera

comercial.

El mezclado y la molienda de la materia prima puede llevarse a cabo en la presencia
de agua o en condiciones secas; es por ello que a dichos procesos se les llama cominmente
proceso en hiimedo y proceso en seco. La mezcla es vertida en un horno giratorio, el cual
algunas veces (en el proceso en hlimedo) tiene un didmetro de siete metros y una longitud de
230 metros. Dicho horno debe colocarse de manera que se encuentre un poco inclinado. La
mezcla se alimenta desde el final en la parte superior mientras que el carbon pulverizado (u
otra fuente de calor) es suministrado por una corriente de aire en la parte inferior del horno,
donde la temperatura debe alcanzar aproximadamente 1500 °C. La cantidad de carbon
requerido para la generacion de una tonelada de cemento es de entre 100 kg y 350 kg,
dependiendo del proceso usado. En la actualidad, el gas y otros materiales combustibles son

usados.

Mientras que la materia prima se mueve hacia abajo del horno, la temperatura
aumenta de manera progresiva, con lo que se generan varios cambios quimicos a través del

horno: primero, el agua presente es expulsada y se libera CO» a partir del carbonato de calcio.
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Mas adelante, la materia seca sufre una seria de reacciones quimicas, hasta que, finalmente
en la parte mas caliente del horno, alrededor del 20 al 30 por ciento de los materiales se
convierten en liquido, y la cal, silice y alimina se recombinan. La masa entonces se fusiona

en esferas, de 3 a 25 mm de diametro, a lo que conocemos como clinker.

En el siguiente paso de este proceso el clinker cae en los enfriadores, los cuales
proporcionan medios para un intercambio de calor con el aire posteriormente utilizado para
la combustion del carbon pulverizado. El clinker enfriado es material muy duro, el cual se
integra con el yeso con la finalidad de prevenir un asentamiento espontaneo del cemento. El

material molido, que es cemento, tiene tantas particulas como 1.1 x 10! por kilogramo.

Un solo horno de disefio moderno (usando un proceso en seco) puede llegar a producir

hasta 6200 toneladas de clinker al dia.

La Figura 1 presenta un esquema del proceso de fabricacion del cemento.

s N e N s N
Obtencion ., , L, ,
reparacion de m};terias Fabricacion del clinker: Fabricacion del clinker:

prep . horno enfriador
primas
4 y, - Y, 4 Y,
s N e N s N
Trituracién Precalentador de Molienda del clinker y
ciclones fabricacion del cemento
\ y, \ y, \ y,
s N e N s N
., . Alamcenamiento del
Prehomogenizacion Molienda
ehomogenizacid olienda de crudo cemento
4 y, - Y, 4 Y,

Figura 1. Esquema de la fabricacion del cemento Portland.
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2.1.3 Componentes quimicos del cemento

La composicion quimica del cemento estd dada en términos de contenido de 6xidos. Se
suelen considerar cuatro compuestos como los componentes principales del cemento, los

cuales se presentan a continuacion:

e Oxido de calcio CaO ©)
o Silice Si0; (S)
e Alumina ALO; (A)
e Oxido de fierro Fex0s (F)

El cemento Portland presenta cuatro fases principales:

e Alita (silicato tricalcio) 3Ca0*Si02 =CsS
e Belita (silicato dicalcico) 2Ca0*Si0; =CaS
e C(Celita (Aluminato tricalcico)............ccoveieinninnn.. 3Ca0O*Al03 =CA
e Felita (aluminoferrita tetracalcica) 4Ca0*AlL03*Fe;03 = C4AF

Las caracteristicas de desarrollo de la resistencia del cemento dependen principalmente
de la alita y la belita, las cuales constituyen alrededor del 75% del cemento. La alita (C3S)
endurece con rapidez y tiene una influencia importante sobre el tiempo de fraguado y la

resistencia temprana.

Por otra parte, la belita (C2S) reacciona lentamente con el agua y durante los primeros 28
dias contribuye poco a la resistencia mecdnica y lo hace substancialmente en etapas

posteriores.

La celita (C3A) por el contrario, reacciona rapidamente con el agua y puede causar
fraguado rapido, indeseable a menos que se emplee un agente como el yeso. Sin embargo, la

celita es benéfica en la produccion del cemento ya que facilita la combinacion de cal y silice.

Por ultimo, la felita (C4AF) reacciona con velocidad variable, probablemente en funcion

de la composicion quimica, estd presente en el cemento en cantidades pequeias comparada

13
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con los otros tres elementos, y no afecta el desempefio del concreto de manera considerable;
sin embargo, reacciona con el yeso para formar sulfoferrita de calcio, cuya presencia puede
acelerar la hidratacion de los silicatos. Es por ello por lo que la cantidad de yeso afiadido al

clinker es crucial, y depende del contenido de C3A y del contenido de alkali del cemento.

En adicion a los componentes antes mencionados, existen otros que se encuentran en
menor proporcion, tales como MgO, TiO2, Mn2O3, K>O, y Na;O; su presencia representa un
porcentaje bajo de la masa del cemento. Sin embargo, dos de estos componentes resultan de
interés, los 6xidos de sodio y potasio, Na>O y K»O, conocidos como élcalis. Se ha encontrado
que reaccionan con algunos agregados, produciendo reacciones alcali-agregados las cuales
causan la desintegracion del concreto. Ademads, se ha observado que afectan al grado de

resistencia del concreto

Neville y Brooks [2] dan una idea general de la composicion del cemento. En la Tabla 6

se presentan los limites de los componentes del cemento.

Tabla 6. Limites aproximados de la composicion del cemento Portland (Neville, 2010).

Oxidos Contenido, en
porcentaje

CaO 60 — 67
Si0; 17-25
AlLO3 3-8

Fe O3 0.5-6.0
MgO 0.1-4.0
Alcalis 02-13
SO; 1-3
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2.1.4 Mecanismos de transporte en el concreto

El trasporte de gases (02, CO»), iones (cloruros, Cl") y agua en el concreto es posible
unicamente a través de las grietas y sistemas de poros. Este fendmeno se lleva a cabo
mediante fuerzas capilares, gradientes de presion (gas, agua) o de concentracion (iones),

diferencias de presion absoluta (agua, gases) y migracion (Figura 2).

Proceso de Transporte en el Concreto
Tipo Fuerza de transporte Poros
L2 o 0
Difusién Ze%0 o o
. Llenos con
(gases e v .
iones) gradiente de concentracion arre o agua
Diferencia parcial de
presion
Succion g
. Llenos con
capilar > )
Lo aire o agua
(hquldos) T ension superficial
o 3 )
Penetracion | —»
Llenos con
(gases y > .
.. aire o agua
llql.IldOS) Diferencia de Presion
absoluta

Figura 2. Procesos de trasnporte en el concreto (Paschmann 1995, en
Bohni 2005).

Los parametros caracteristicos de estos procesos son la succion y penetracion de agua,
difusion y coeficiente de permeabilidad y movilidad de iones. Sin embargo, aunque el
coeficiente del proceso de transporte no depende del todo de la estructura del poro, hay

algunas relaciones entre los diferentes coeficientes.
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2.1.5 Hidratacion del cemento

Una vez que el cemento se hidrata este se convierte en una pasta. Lo que ocurre es
que los silicatos y aluminatos del cemento Portland forman productos de hidratacién o

hidratos, los cuales con el tiempo forman una masa dura [2].

El producto de hidratacion del Cs3S es el hidrato de microcristalina C3S2H3 con un
poco de cal que se separa como cristalina Ca(OH)z; C,S se comporta de manera similar, pero
claramente contiene menos cal. Actualmente, los silicatos de calcio hidratados son descritos

como C — S — H, las reacciones de hidratacion se presentan a continuacion:

Para C3S
2C3S + 6H — C3S,H; + 3Ca(0OH),
Para C,S

2C,S + 4H - C3S,H; + Ca(OH),

Ambos silicatos requieren aproximadamente la misma cantidad de agua para la
hidratacion, pero C3S produce mas del doble Ca(OH): de los que se forman por la hidratacion
de CsS.

La cantidad de C3A en la mayoria de los cementos es comparativamente pequeia; su
estructura hidratada es la de un cubo cristalino, el cual es rodeado de silicatos de calcio
hidratados. La reaccion de C3A puro es muy rapida y lleva a un flash set, el cual se previene
con la adicion de yeso al clinker del cemento. Aun asi, la velocidad de reaccion del C3A es

mas rapida que la de los silicatos de calcio, conduciendo a la reaccion:

CsA + 6H — C3AH,

16
A. Zalapa-Damién, 2021



Incorporacion del Aprendizaje Automatico para la prediccion de la
capacidad portante en vigas de concreto presforzado dafiadas por corrosion SR

2.2 Concreto hidraulico

En esencia el concreto es la combinacion de dos materiales: agregados y pasta. La
pasta comprende al cemento y el agua, cuya finalidad es la de unir a los agregados pétreos
(grava y arena) [16]. La norma mexicana N-CMT-2-02-005/04 [17] define al concreto
hidraulico como una combinacién de cemento Poértland, agregados pétreos, agua y en
ocasiones aditivos, para formar una mezcla moldeable que al fraguar forma un elemento

rigido y resistente.

De acuerdo con Benaim [18], el primer registro de uso de concreto que se tiene es en
Israel hace aproximadamente 7000 a.C. Los egipcios usaban el concreto como un relleno
para muros de piedra alrededor del segundo milenio a.C., por su parte los griegos los
utilizaron como mortero alrededor del afio 500 a.C. el uso mas reciente registrado por los
antiguos romanos data de 300 afios a.C. En el siglo II a.C., los romanos descubrieron que,
afiadiendo puzolana a la cal, se producia un concreto mas resistente. Esto permitio
revolucionar el 4rea de la construccion al disehar domos de concreto con mayores
dimensiones. Las dos estructuras mas famosas construidas con domos por los romanos son
el Partenon y Santa Sofia en Estambul. Tiempo después, John Smeaton experimentd con
morteros en busca de un material para la construccion del Faro de Eddystone, cuya
construccion comenzé en 1756. Después en 1824, Joseph Aspdin obtuvo la patente para lo

hoy conocemos como Cemento Portland (CP), lo que dio paso al desarrollo del concreto.

La primera prueba sistematizada elaborada a un concreto fue en el afio de 1836 en
Alemania. El andlisis arrojo resultados de resistencia a la compresion y a la tension, y el
concreto se elabord con cemento, agua, arcilla, escoria y materiales pétreos. A este tipo de

concreto se le denomind concreto de primera generacion [19].

A continuacion, se presentan algunas ventajas y desventajas de la utilizacion del

cemento portland [19].
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Ventajas:

. Es durable a lo largo del tiempo y no requiere de una gran inversion para su

mantenimiento. Tiene una vida util extensa.
. Tiene gran resistencia a la compresion en comparacion con otros materiales.

. Es econdémico a largo plazo comparado con otros materiales utilizados en la

construccion. Pueden ser utilizados agregados pétreos que se encuentran en la zona.
. Es resistente al efecto del agua.

. Se le puede dar la forma que uno desee haciendo uso del encofrado adecuado.

Ademas, la cimbra que se utiliza puede ser reutilizada varias veces, por lo que su uso resulta

econdmico.
. Es durable, resistente al fuego y requiere menor mantenimiento.
. Le confiere un cardcter monolitico a sus estructuras lo que les permite resistir mas

eficientemente las cargas laterales de viento o sismo.

. El concreto puede ser rociado o utilizado como relleno en grietas finas para procesos

de reparacion.
. Por su gran peso propio, la influencia de las variaciones de cargas moviles es menor.

. Comparado con el acero, la energia que consume la produccion de concreto baja. La
energia necesaria para la elaboracion del concreto es de 450 — 750 kWh/ton y el del concreto
reforzado es de 800 — 3200 kWh/ton, mientras que una estructura de acero requiere 8000

kWh/ton o mas para su elaboracion.

. Se ha encontrado que varios desperdicios de procesos industriales pueden usarse
como sustitutos reciclados de agregados en el concreto, tales como ceniza volante, escoria de

alto horno entre otros.
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Desventajas:

. El modo de falla pueden clasificarse en tres categorias: falla fragil, falla cuasi fragil
y falla ductil. El concreto presenta una falla cuasi fragil con baja tenacidad a la fractura. Es
por ello que usualmente el concreto se combina con el acero de refuerzo, ya que es éste el

que proporciona resistencia a la tension.

. El concreto tiene una baja resistencia a la tension, 1/10 de su resistencia a la
compresion, y por lo tanto puede llegar a presentar grietas facilmente. Por lo que se refuerza

con varillas de acero, mallas o fibras.

. El concreto fresco necesita encofrado para mantener su forma y su peso. El encofrado

puede llevarse a cabo con madera o acero, resulta caro y consume energia y tiempo.

. El concreto fresco se contrae con el secado, mientras que el concreto endurecido se

expande con la humedad.

. El concreto se expande y se contrae con los cambios de temperatura. Esta expansion
propicia la utilizacion de juntas de expansion, las cuales evitan la formacion de grietas

ocasionadas por el movimiento térmico.

. El concreto no es completamente impermeable a la humedad y los contenidos de

sales, las cuales pueden causar eflorescencia.
. El concreto estd expuesto a la desintegracion por ataques de sulfatos y alcali.

. La falta de ductilidad inherente del concreto es una desventaja con respecto al disefio

de resistencia sismica.

De acuerdo a la normativa mexicana N-CTR-CAR-1-02-003/04 [20], el concreto para

estructuras y obras de drenaje se clasifica en:

Concreto normal. Es aquel que se elabora con agregados pétreos densos, para alcanzar
una masa volumétrica seca mayor de dos mil (2.000) kilogramos por metro cubico, una vez

compactado.
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Concreto ligero. El concreto ligero es aquel que se elabora con agregados pétreos de baja
densidad, para alcanzar una masa volumétrica seca menor de dos mil (2000) kilogramos por

metro cubico, una vez compactado.

Concreto lanzado. El concreto lanzado es aquel que, mediante la fuerza controlada de
aire a presion a través de una boquilla, se proyecta sobre una superficie a fin de obtener una
capa de recubrimiento compacta, homogénea y resistente. El agua de la mezcla se puede
incorporar en el momento del mezclado de los agregados pétreos con el cemento Portland y
el aditivo, o bien, se pueden mezclar estos materiales en seco, incorporandoles directamente

el agua en la boquilla al momento de la colocacion.

Concreto ciclopeo. El concreto ciclopeo es aquel que estd formado por una mezcla cuyos
pétreos se componen hasta en un sesenta (60) por ciento por fragmentos de roca con una
masa maxima de treinta (30) kilogramos por pieza, que se colocan a mano embebidos en el

concreto normal, en su lugar definitivo en la obra.

2.2.1 Tipos de concreto de acuerdo con su unidad de peso

De acuerdo con su peso unitario el concreto se clasifica en cuatro categorias, como se

muestra en la Tabla 7.

Tabla 7. Clasificacion del concreto de acuerdo con su peso unitario.

Clasificacion Peso Unitario (kg/m%)
Concreto ultraligero <1200
Concreto ligero 1200 <UL < 1800
Concreto de peso normal ~ 2400
Concreto pesado > 3200

2.2.2 Tipos de concreto de acuerdo con su funcion

Concreto hidraulico clase 1. Es el concreto cuya masa volumétrica, en estado fresco,

estd comprendida entre dos mil doscientos (2.200) y dos mil cuatrocientos (2 400) kilogramos
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por metro cubico. Al alcanzar su fraguado final, tendra una resistencia a la compresion (f°c)

igual a 24.5 megapascales (250 kg/cm?) o mayor.

Concreto hidraulico clase 2. Es el concreto cuya masa volumétrica, en estado fresco,
estd comprendida entre mil ochocientos (1.800) y dos mil doscientos (2 200) kilogramos por
metro cubico. Al llegar a su fraguado final, tendrd una resistencia a la compresion (f’c) menor

de 24.5 megapascales (250 kg/cm?).

2.2.3 Tipos de concreto de acuerdo con su resistencia a la compresion

De acuerdo con la capacidad de resistir el esfuerzo a la compresion, el concreto se
clasifica en cuatro categorias como se muestra en la Tabla 8 [19]. En donde el concreto de
baja resistencia es comunmente usado para construcciones en masa, subrasantes en
carreteras, y particiones. Los concretos de resistencia moderada son los que se utilizan
comunmente en edificios, puentes, y estructuras similares. Los concretos de alta resistencia
pueden ser usados para construir columnas de gran altura, torres de puentes y muros de corte.
Por ultimo, el concreto de ultra alta resistencia todavia no son usados de manera comun en
las obras civiles, s6lo unas pocas pasarelas y algunos segmentos estructurales, como las

vigas, se han construido con estos concretos [19].

Tabla 8. Clasificacion del concreto de acuerdo con su resistencia a la compresion.

Clasificacion Resistencia a la Compresion (MPa)
Concreto de baja resistencia <20
Concreto de resistencia moderada 20-50
Concreto de alta resistencia 50-150
Concreto de ultra alta resistencia > 50
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2.2.4 Relacion agua/cemento (a/c)

La relacién a/c es una de las propiedades mas importante en el concreto, ya que
influye directamente en la resistencia a la compresion, la permeabilidad, y la difusividad.
Una relacion a/c baja contribuye a un concreto mas resistente y durable. Este factor ha sido

analizado desde los inicios de 1900s, utilizandose la ley del Dr. Duffus Abrams:

A

r— 1
fe = B1:5(a/c) (D

donde f es la resistencia a la compresion, A es una constante empirica (usualmente 97 MPa),
y B es una constante que depende de las propiedades cementicias (usualmente 4). De la
ecuacion anterior podemos observar que al incrementarse el valor de la relacion a/c, aumenta

la resistencia a la compresion.

Otra manera de observar la influencia de la relacidn a/c en la resistencia a la

compresion es mediante la siguiente ecuacion:

fl = Afel = B) (2

donde f_ es la resistencia a la compresion, A y B son constantes empiricas que dependen de
los agregados, vy f.. es la resistencia a la compresion de un cemento especifico a los 28 dias,

C . .7
—es el inverso de la relacion a/c.

Es importante que al utilizar el concreto como material de construccion éste cumpla
con ciertos criterios, y que se desempeiie de manera Optima tanto en su estado fresco como

en su estado endurecido.
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2.3 Concreto reforzado

La caracteristica que define a este tipo de concreto es la de la inclusion de barras de
acero embebidas en el concreto, a este tipo de se le conoce como concreto de segunda

generacion [19].

El concreto reforzado es mundialmente utilizado como material de construccion para
puentes, edificios y plataformas, asi como para estructuras subterraneas como los son tineles
y tuberias [21]. Ademés de utilizarse en construcciones como losas de concreto, trabes,
castillos, carreteras, etc. En general, el concreto reforzado es un material muy durable, capaz
de soportar un gran nimero de ambientes agresivos, como lo son el maritimo, industrial y de

montana.

De acuerdo a la norma mexicana N-CTR-CAR-1-02-004/02 [22], el acero para
concreto hidraulico lo constituyen las varillas, alambres, cables, barras, soleras, angulos,
rejillas o mallas de alambre, metal desplegado u otras selecciones o elementos estructurales
que se utilizan dentro o fuera del concreto hidraulico, instalados en ductos o no, para tomar
los esfuerzos internos de tension que se generan por la aplicacion de cargas, contraccion por

fraguado y cambios de temperatura.

En vigas, las barras de acero son colocadas cerca de las areas que trabajan bajo
esfuerzos de tension, ya que el concreto no soporta de la misma manera estos esfuerzos
comparados con su reaccion al esfuerzo a compresion. Sin embargo, estas barras también
pueden ser colocadas cerca de las dreas que trabajan a compresion, con la finalidad de mejorar
la respuesta del elemento cuando éste presenta solicitudes de respuesta a esfuerzos de
compresion. En forma de estribos, el acero se utiliza en vigas para soportar el esfuerzo a
cortante; en forma de tirantes, se utiliza en columnas para confinar el concreto en compresion.
Las barras de refuerzo usadas en estructuras de concreto son barras deformadas, las cuales
se caracterizan por tener corrugaciones a lo largo de la barra de acero, generadas durante su
proceso de manufactura, como se muestra en la Figura 3. La razén por la que las barras de

acero de refuerzo tienen estas corrugaciones es para su mejor agarre con el concreto [23].
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Figura 3. Corrugaciones en el acero de refuerzo del
concreto.

La norma mexicana [24] especifica que las corrugaciones estaran distribuidas
uniformemente a lo largo de la varilla (barra de acero) y el espaciamiento o distancia
promedio entre las corrugaciones a cada lado de la varilla, no excederd de cero coma siete
(0,7) veces su diametro nominal. Otro de los aspectos a cuidar es el posicionamiento de
dichas corrugaciones, ya que éstas deben guardar una posicién con respecto al eje
longitudinal de la varilla formard un angulo de cuarenta y cinco grados como minimo.
Cuando el eje longitudinal de cada corrugacion forme un angulo con el de la varilla, entre
cuarenta y cinco y setenta grados, las corrugaciones de un lado estaran en direccion contraria
a la direccion que tiene en el lado opuesto. Cuando el eje de cada corrugacion forme un

angulo mayor de setenta grados, no se requiere este cambio de direccion.
2.3.1 Acero de refuerzo

De acuerdo a la norma N-CMT-2-03-001/07 [24], el acero de refuerzo para concreto
hidréulico es el conjunto de varillas de acero que se utilizan para tomar los esfuerzos internos
de tensidon que se genera por la aplicacion de cargas, contraccion por fraguado y cambios de

temperatura, en una estructura de concreto hidraulico; pueden ser varillas lisas o corrugadas.

El acero se clasifica de acuerdo con su esfuerzo de fluencia como se muestra en la Tabla
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Tabla 9. Clasificacion del acero de refuerzo segun su esfuerzo de fluencia (SCT).

Esfuerzo de fluencia
Grado
MPa (kg/cm?)
294 (3000) 30
412 (4200) 42
510 (5200) 52
412 (4200) 42 baja aleacion

Las varillas de acero de refuerzo son circulares en sus secciones transversales y son
especificadas por su tamano. Las varillas deformadas son caracterizadas por su didmetro
promedio expresado en nimeros enteros, por ejemplo, #3, #4, etc. Para las barras que van
desde #3 al #8 estos numeros denotan el didametro nominal de la varilla en octavos de pulgada.
Por ejemplo #3 representa 3/8-pulgada de didmetro nominal, #5 representan 5/8-pulgada de

diametro nominal, etc. [23].
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2.4 Agrietamiento

El concreto al ser un material que estd expuesto a condiciones ambientales de
diferentes indoles, debe ser concebido con la idea de llevar a cabo evaluaciones que permitan
tener seguridad de que la estructura elaborada con este material cumpla con las solicitudes
con las que fue disefiado. Dodge Woodson [25] establece que los requerimientos para la
reparacion o rehabilitacion deben de ser al menos tres. Uno de ellos es, en el peor de los
casos, la aparicion de dafios en la estructura que exijan la evaluacion. Otra manera es la
inspeccion visual que ayuda a determinar una futura evaluacion y pruebas correspondientes.

Y la tercera es la necesidad de establecer pruebas periodicas a la estructura.

Las grietas pueden aparecer antes o después del curado de concreto. Este
agrietamiento puede deberse o no a un problema estructural, y determinar su origen es muy
poco probable inicamente con una inspeccion visual. Las grietas estructurales tienden a ser
amplias, y su crecimiento es el resultado de las continuas cargas bajo las cuales esta sometida

la estructura.

A continuacion, se presentan algunas de los aspectos que se deben de analizar al

momento de evaluar a una estructura:

e Inspeccidn en sitio

e Proceso constructivo

e Agrietamiento

e Desprendimiento

e Descascaramiento

e Sellos de juntas y filtracion
e Delaminacion

e Registro de grietas

e Mapeo de superficie

e Inspeccion de juntas

e Extraccion de nucleos de concreto
e Inspecciones bajo en el agua
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e Sistemas de mapeo actstico de alta resolucion
e Trabajo de laboratorio

e Analisis quimicos

e Analisis fisicos

e Pruebas no destructivas

Este trabajo se centra especialmente en el deterioro de la resistencia en elementos
dafiados por corrosion, estudiando el efecto que causa el agrietamiento en el concreto debido
al proceso de la corrosion, es por ello que a continuacion se estudiara con mayor detalle dicho

fendmeno.

La generacion de grietas en el concreto es un fendmeno comun debido a su
relativamente baja resistencia a la tension. Grandes esfuerzos a tension pueden presentarse
debido a cargas externas, deformaciones impuestas (ocasionadas por gradientes de
temperatura, contraccion confinada y asentamientos diferenciales), contraccion plastica,
asentamientos plasticos y reacciones expansivas (corrosion en el acero de refuerzo, reaccion

alcali-silice, ataca por sulfatos).

Las grietas, sin un inmediato y oportuno tratamiento, tienden a crecer y eventualmente
requieren costos altos de reparacion [26]. También se debe tener un especial cuidado en el
andlisis de seguridad de estructuras expuestas a situaciones especiales; por ejemplo, Lang Li
et al. [27] mencionan que el agrietamiento en el concreto es uno de los principales pardmetros
de evaluacion de seguridad de los componentes de las estructuras expuestas a altas

temperaturas.

Existen diferentes aspectos a analizar en el estudio de grietas generadas en el concreto

reforzado, a continuacion, se mencionan algunas de ellas.

i.Patrones de agrietamiento. Estos suelen ser cortos y uniformemente distribuidos
a través de la superficie del concreto. Este puede tener dos causas: Puede indicar
restriccion de la contraccion en la capa superficial por el respaldo o el concreto

interior, o puede deberse a un aumento en el volumen en el interior del material.
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Este aumento puede darse en el acero embebido en el concreto, debido a la
aparicion de corrosion.

ii.Grietas de aislamiento. Estas grietas aparecen de manera individual e indican
tension en el concreto, donde a tension es perpendicular a las grietas. Una grieta
aislada puede crecer de manera diagonal, trasversal, longitudinal, vertical u
horizontal.

iii.Profundidad de grieta. Esta puede ser categorizada en cuatro términos:
superficial, de poca profundidad, profunda y trasversal.

iv.Ancho de grieta. El ancho de grieta puede tomar rangos de pequefios a medianos
a grandes. Las grietas pequefas rondan las 0.04 pulgadas, las medianas pueden
tener un ancho de 0.04 a 0.08 pulgadas, y las grandes exceden los 0.08 pulgadas.

v. Actividad de las grietas. La determinacion de la causa de la actividad de las
grietas es indispensable para encontrar un modelo de reparacion de las mismas.
Si el motivo que causo la grieta sigue generando mas agrietamiento, entonces se
dice que la grieta esta activa. Toda grieta dindmica es considerada activa. Las
grietas que no se consideran activas son aquellas que no tiene movimiento.
También son consideradas inactivas las gritas que tienen movimientos minimos,

las cuales no requieren de ningtn trabajo de reparacion.
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2.5 Concreto Presforzado

Como se ha mencionado con anterioridad el concreto es un material que resiste muy
bien los esfuerzos a compresion. Sin embargo, resiste muy poco a esfuerzos de tension, desde
un 8% a un 14% del esfuerzo resistente a compresion. Esto permite que se presenten grietas
a edades tempranas de carga. Con la finalidad de prevenir o disminuir el desarrollo de estas
grietas en el concreto, se aplican fuerzas concéntricas o excéntricas en direccion longitudinal
del elemento estructural. Estas fuerzas previenen el agrietamiento, al eliminar o reducir
considerablemente, los esfuerzos a tension en la secciéon media critica y ayuda a las secciones
de soporte en las cargas de servicio, elevando asi las capacidades de flexion, cortante y
torsion de las secciones. Con esto, las secciones son capaces de comportarse de manera
elastica, y casi toda la capacidad de compresion del concreto puede utilizarse de manera
eficiente en toda la profundidad de las secciones cuando todas las cargas actian sobre la

estructura [28].

A esta fuerza longitudinal se le llama fuerza de presfuerzo, que es una fuerza de
compresion pretensa las secciones a lo largo el tramo del elemento estructural previo a la
aplicaciéon de las cargas vivas y muertas transversales por gravedad o cargas vivas
horizontales transitorias. El tipo de fuerza de pretensado involucrada, asi como su magnitud,
son determinadas principalmente con bases en el tipo de construccidon y su geometria. Ya que
la fuerza es aplicada de manera longitudinal o paralela al eje del elemento, el principio de

presfuerzo usado se le llama pretensado lineal (Figura 4).

p \ . ) P
Lot s e B
Fuerza

longitudinal de
presfuerzo P

Figura 4. Pretensado longitudinal.
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De acuerdo con Hurts [29], el Concreto Presforzado (CP) es una de las formas que se
han introducido de manera reciente en el &mbito de la construccion. La norma mexicana N-
CTR-CAR-1-02-007/01 [30] define a las estructuras de concreto presforzado como las
formadas por uno o varios elementos de concreto hidraulico sometidos a esfuerzos previos
de compresion que alivian o eliminan los esfuerzos de tension que se produce en condiciones
de servicio. Las estructuras de concreto presforzado se clasifican en estructuras postensadas

y estructuras pretensadas y pueden ser elementos colados en el sitio o elementos precolados

(Figura 5).

Figura 5. Colado de elemento presforzado.

2.5.1 Comparacion entre el concreto reforzado y el concreto presforzado

El uso del concreto reforzado o concreto presforzado en las obras civiles depende de
las solicitaciones que éstas presenten. Nawvy [28] analizd las caracteristicas que ayudan a
determinar las diferencias entre el uso de concreto reforzado y concreto presforzado, y

menciona que con el uso de éste ultimo, se crean tensiones permanentes en el miembro
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estructural pretensado antes de que se apliquen las cargas vivas y muertas completas, con el
fin de eliminar o reducir considerablemente la tension de traccion causa por estas cargas.
Mientras que con el concreto reforzado se asume que los esfuerzos de tension son
insignificantes y se ignoran. Esto porque las fuerzas de traccion resultantes de los momentos
de flexion, se resisten en la unidn creada en el proceso de refuerzo del concreto con el acero.
Sin embargo, las grietas y deflexiones son esencialmente irrecuperables en el concreto

reforzado una vez que el elemento ha alcanzado su estado limite de servicio.

El refuerzo en el concreto reforzado no ejerce ninguna fuerza por si solo en el
elemento, contrario a la accion del acero de presfuerzo. El acero requerido para producir la
fuerza de pretensado en el elemento pretensado, precarga activamente al elemento, lo que
permite una recuperacion controlada relativamente alta del agrietamiento y la deflexion. Una
vez que el esfuerzo de flexion del concreto es excedido, el elemento pretensado comienza a

actuar como un elemento de concreto reforzado.

Una vez que se controla la cantidad de presfuerzo, un sistema estructural puede
disefiarse ya sea para ser rigido o flexible sin que esto tenga influencia en su resistencia. En
el caso del concreto reforzado, dicha flexibilidad en su desempefio es considerablemente mas
dificil de conseguir si las consideraciones econdmicas deben de ser cuidadas en el disefio.
Las estructuras flexibles, como los pilotes de defensa en los muelles, deben ser altamente
absorbentes de energia, y el concreto presforzado es capaz de proveer la resiliencia necesaria.
Estructuras disefiadas para soportar vibraciones intensas, pueden ser rigidas facilmente con
la ayuda de la fuerza de pretensado debido a la reduccion de su comportamiento de

deformacion, de otro modo flexible.
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2.6 Corrosion en estructuras de concreto

La Real Academia de la Lengua Espafiola (REA) define a la corrosion como: “el
desgaste paulatino de los cuerpos metalicos por accion de agentes externos, persista o no su

forma”.

Al corroerse un metal, lo que esté tratando de hacer es llegar a un estado de equilibrio

termodinamico, en la naturaleza los metales se encuentran oxidados ya que alcanzan gran

estabilidad.

El concreto reforzado es un material compuesto por concreto y acero de refuerzo, esta
combinacion le permite al elemento tener la capacidad de soportar mejor los esfuerzos a
compresion por parte del concreto y a la tension por parte del acero embebido. Sin embargo,
la corrosion del acero es uno de los mayores problemas de durabilidad del concreto reforzado.
Algunos de los factores que generan este problema son la calidad del concreto, el contenido
de cemento, la relacion agua cemento (a/c) las impurezas en los agregados, presencia de
grietas en la superficie, etc. y otros relacionados al ambiente externo tales como la humedad,

oxigeno, temperatura, ataques bacterioldgicos, etc. [31].

Una manera de prevenir el problema de la corrosion es el uso de concretos densos, de
gran calidad, los cuales sean disefiados con relaciones a/c bajas, debido a que esta relacion
esta directamente relacionada al espacio que se encuentra entre las particulas de cemento en
la pasta cementicia. Entre mas pequefio sea el espacio, el cemento hidratado llenara los vacios
entre las particulas de cemento, y con ello se obtienen conexiones mas fuertes, con lo que se
tiene un concreto con mayor resistencia [32]. Esto se ha visto en la mejora de las
caracteristicas mecanicas y de sellado en concretos pesados utilizados en la proteccion contra
radiaciones nucleares, teniendo mejores resultados a la resistencia a la compresion al utilizar
relaciones a/c en el rango de 0.4 y disminuyendo 54% al incrementar la relacion a/c a 0.7
[33]. Por su parte, otras investigaciones con concretos autocompactables han demostrado el

mismo aumento en la resistencia del concreto al disminuir este parametro [34].
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En estructuras de CR, el ambiente alcalino del concreto normalmente protege al acero

embebido de la de los agentes corrosivos, sin embargo, la carbonatacion o el ataque por

sulfatos pueden ocasionar el fendmeno de la corrosion en el elemento de acero [35].

2.6.1 Condiciones para la generacion de la corrosion

De acuerdo a Bohni [21], deben presentarse cuatro condiciones para que el proceso de

corrosioén comience y se mantenga, dichas condiciones se presentan en la Tabla 10.

Tabla 10. Condiciones para la presencia de corrosion en el acero de refuerzo en el concreto.

Condiciones para la corrosion en el

acero de refuerzo del concreto

Si se cumple la condicion:

Una reaccion anddica es posible.

La capa pasiva de la barra de acero se rompe
y comienza la despasivacion. Esto puede ser
causado por la carbonatacién del concreto
(disminuyendo el pH de los poros de agua),
cloruros en el

penetrando concreto,

alcanzando niveles criticos.

Una reaccion catodica es posible.

El oxigeno como conductor del proceso de
corrosion esta disponible en la interface del

refuerzo en una cantidad razonable.

Hay un flujo de iones entre el lugar en donde
se presenta la reaccion anddica y el punto de

la reaccion catodica.

El ambiente o el electrolito entre el lugar de
la reacciéon anddica y el de la reaccion

catodica tiene buena conexion.

Un flujo de electrones es posible.

Existe una conexion metalica entre los
puntos de reaccion anoddica y catddica. Para
las estructuras monoliticas de concreto
reforzado, esta condicion generalmente se

cumple.
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Oxigeno

Corrosion

Carbonatacién Electrolito

Cloruros (concreto)

Figura 6. Condiciones para la presencia de corrosion en el acero de

refuerzo.
Metal Interface Electrolito
Oxidacion Oxido: FeOOH
Flujo J OH- CI-
electrones en Fe - Fe?* + 2e™ ‘ w0
el metal

Flujo de iones
en el concreto

4) Ca2+ Na+

Reduccion K*

1
OH 50, + Hy0 + 26"

Figura 7. Corrosion como proceso electroquimico (Hunkeler 1994, en Béhni 2005).
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2.6.2 Proceso electroquimico de la corrosion

La corrosion del acero embebido en el concreto se genera a través de un proceso

electroquimico. Para el acero en el concreto las reacciones siguientes ocurren [21]:

Reaccidn anddica:

2Fe - 2Fe?* 4 4e~ (3)
Reaccion catodica:
0, + 2H,0 + 4e~ - 40H~ (4)
Suma de reacciones:
2Fe + 2H,0 + 0, - 2Fe(OH), (5)

La reaccion anoddica representa la disolucion del metal. El flujo de iones y electrones
respectivamente pueden ser tomados como una medida de la tasa de corrosion. Esto puede
presentarse como la pérdida de masa por unidad de tiempo o de area, asi como en la reduccion
del grosor por unidad de tiempo o de densidad actual (actual por unidad de area). Para el

hierro y acero las siguientes aseveraciones son validas:

Hierro/Acero:
1 mA/cm? = 11.6 mm/afio = 250 g/m? dia

1 mA/cm? = 12 mm/afio = 0.25 g/m? dia
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2.6.3 Funcion del concreto como electrolito

Los materiales porosos como el concreto son capaces de absorber o desorber agua del
aire. Para los procesos de absorcion o desorcion los factores determinantes son la estructura

de poros, la composicion de poros de agua y la humedad relativa del aire (HRA).

La estructura de poros del concreto y la composicion de agua de los poros son

influenciadas por varios parametros, de los cuales los mas importantes son:

e Tipo y contenido de cemento, aditivos quimicos y adiciones minerales.
e Relacion Agua — Cemento.
e Condiciones de curado.

e FEdad.

El concreto funciona como celda electrolitica debido a que, como se menciond
anteriormente, es un medio que contiene poros en su estructura, los cuales tienen,
parcialmente, fases acuosas con las cuales se asegura la conductividad eléctrica. Por lo tanto,
se entiende que, a mayor cantidad de poros y mayor grado de saturacion de los mismos,
aumentard la conductividad. Es importante mencionar que en un concreto la presencia de
poros es inevitable, por lo que el flujo de electrones también, por lo tanto, siempre existe la
posibilidad de la formacion de pilas de corrosion, y con ello el movimiento de iones en los

anodos y catodos locales (Figura 8).

r

Anodo

l—n—n-ng m

I O

1 N O A [
Catodo

Electrolito

I O O O

Figura 8. Funcion del concreto como ceda electroquimica.

36
A. Zalapa-Damién, 2021



., . . y . . ., (3
Incorporacion del Aprendizaje Automatico para la prediccion de la
capacidad portante en vigas de concreto presforzado dafiadas por corrosion

2.6.4 Condiciones para la presencia de corrosion

De acuerdo a la Red DURAR [36], a continuacion se presenta un cuadro descriptivo

de algunas condiciones para que exista o no corrosion del acero en el concreto.

Para que haya corrosion

4 ) 4 )

pH <8.0 pH > 8.0
Oxigeno Oxigeno

\ Agua Agua
Cloruros

Para que no haya
corrosion

/ Mantenga fuera del concreto \ ﬂoloque en el concreto armadh

armado alguna de las siguientes alguna de las siguientes
opciones opciones
Oxigeno Iones hidroxilos
Agua Potencial negativo sobre el
acero
cloruros /
Iones ferrosos

K Inhibidor /

Figura 9. Diagrama de condiciones para que se presente la corrosion en el concreto
reforzado.
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2.6.5 Ataque por sulfatos

Cuando los poros de los materiales estan en contacto con el suelo, sales
(especialmente sulfatos) que contiene el agua subterranea puede entrar en los poros a través
de absorcion capilar. Asi la evaporacion que ocurre en la zona que estd en contacto con el
aire relativamente seco cerca de la superficie de la tierra, conducird a un aumento en la
concentracion de sal del liquido de los poros en la zona de evaporacion y, finalmente, a la
formacion de sobresaturacion. Después, la cristalizacion de la sal en los poros ocasiona la
falla del en el material en la zona de evaporacion. Un fendmeno similar ocurre en el caso de
los elementos de concreto elaborados con cemento Portland expuestos a ambientes con
sulfatos [37]. Los iones de sulfato penetran en la matriz cementicia y reacciona con el

aluminato tricalcico sin hidratar (C3A) o activa el 6xido de aluminio [38].

El ataque por sulfatos en el concreto puede ocurrir a través de sulfatos naturales de
sodio, potasio, calcio o magnesio. Estos elementos pueden encontrarse en el suelo como se
menciond con anterioridad. El hidréxido de calcio libre reacciona con el sulfato para formar
sulfato de calcio, también conocido como yeso. Cuando el yeso se combina con aluminato
de calcio hidratado para formar sulfoaluminato, la reaccion puede resultar en un incremento
en el volumen. Ademas, puede ocurrir un fenémeno puramente fisico en el que el crecimiento

de cristales de sales de sulfato altera al concreto [25].

2.6.6 Carbonatacion

La carbonatacion es un proceso en el cual el didoxido de carbono atmosférico (CO,)
reacciona con sustancias alcalinas que se encuentran en los poros del concreto, y con
diferentes fases del cemento hidratado (silicatos, aluminatos, y ferroaluminatos). La
carbonatacion en el concreto que rodea las barras de acero embebidas ocasiona una caida en

el pH del concreto, provocando la apariciéon de la corrosion uniforme en el acero y los
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productos de corrosion en la superficie de las barras de acero [39]. Este fendmeno se puede

identificar mediante un indicador de fenolftaleina, el cual reaccion con el frente carbonatado.

La velocidad de avance de este frente carbonatado es también de vital importancia
para calcular el tiempo que tardard éste en llegar hasta la armadura [36]. La velocidad de

avance es funcidén fundamentalmente de:

a) El contenido en humedad del concreto.
b) Su porosidad (relacion a/c).

¢) Su contenido en materia alcalina carbonatable.

La carbonatacion del concreto da como resultado un pequefio aumento en la
resistencia y una reduccién en la permeabilidad, causada posiblemente por el agua liberada
por la descomposicion de Ca(OH): en la carbonatacion, ayuda al proceso de hidratacion y el
CaCO; es depositado en los huecos dentro de la pasta de cemento. Sin embargo, algo que es
mucho mds importante, es que la carbonatacion neutraliza la naturaleza alcalina de la pasta
hidratada del cemento y asi la proteccion del acero contra la corrosion se ve comprometida.
Consecuentemente, si el recubrimiento total del refuerzo es carbonatado y la humedad y el

oxigeno logran ingresar, la corrosion del acero y posibles grietas seran generadas [2].
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2.7 Modelos analiticos

Desde hace décadas se ha intentado presentar un modelo analitico que ayude a
comprender los diferentes fendmenos que se presentan cuando se genera la corrosion en
estructuras de concreto reforzado, siendo menos comun los estudios que hablen de concreto
presforzado. La siguiente ecuacion se obtuvo de un analisis para concreto reforzado [40] y

ayuda a predecir el tiempo de corrosion en funcion del agrietamiento:

— DAD
cr T pCOT S]T (6)

donde S es el espacio entre barras, D es el didmetro de la varilla, AD es el cambio del didmetro

de la varilla y j, es la tasa de produccion de oxido.

Otra ecuacion que involucra la pérdida de masa del acero de refuerzo es la siguiente [41]:

Lt AW 7
F W,/Z

donde 7 = corriente eléctrica en A, ¢ = tiempo en s, F' = constante de Faraday (96500

coulombs), AW = pérdida de masa ocasionada por la corrosion y Z = valencia.

Por otro lado existen ecuaciones que ayudan a determinar la pérdida de masa en el
acero embebido, lo cual afecta directamente a la pérdida de capacidad portante del

elemento.[42]:

(8)

donde x es la profundidad de la picadura en el acero (um); @, es el didmetro inicial de la

varilla (mm).
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Otros trabajos [43] relacionan la profundidad de picadura con el espesor de

recubrimiento del concreto:

C
Xo = 7.53 +9.32—
0 (9)

donde x,es la profundidad de picadura necesaria para el inicio del agrietamiento (um); ¢ es
el espesor de recubrimiento (mm); @, es el didmetro inicial de la varilla (mm).

La importancia de la siguiente ecuacion es que en ella se encuentra considerada la
capacidad de carga del elemento, pero como un pardmetro para conocer la profundidad de

picadura [42]:

c
Xo =83.8+7.4——22.6f., (10)
0
donde f, 5, es la resistencia a la tension (MPa).

Algunos autores indican que la posicion de la varilla de acero en el cuerpo de concreto

influye en los efectos de la corrosion [42]:

w = 0.05 + B(x — x¢) (11)

donde £ es un coeficiente que depende de la posicion de la varilla (f = 0.01 para varillas en

la parte superior y 0.0125 para varillas en la parte inferior).

Por otra parte se pueden tomar varias de las ecuaciones anteriores y generar una nueva

ecuacion que contenga diferentes parametros [42]:

Mgy = A [1 - [1 - ®i<7.53 +9.32 @i) 10—3]zl (12)
0 0
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donde @, es el didmetro de la varilla (mm); a es el factor de concentracion de picadura; ¢ es
el recubrimiento (mm); AAg, es la pérdida de seccion de masa (mm?); A, es sonido del acero

en la seccion transversal (mm?).

Especificamente en el tema de grietas en el concreto ocasionadas por corrosion en
vigas se tienen trabajos en los que se contempla la relacion que existe entre la pérdida de
capacidad portate del elemento y la pérdida de masa en el acero de refuerzo [44]. En dicho
trabajo se encontrd una relacion lineal entre la penetraciéon media de la corrosion (Xaver) y
la profundidad de picadura maxima (PITmax). A su vez se relaciono la capacidad residual de
carga con la pérdida de masa en el acero ocasionada por corrosion, la cual decreci6 hasta un
40% en algunos elementos, mientras que si la corrosion fue de tipo localizada la pérdida de

capacidad decreci6 hasta un 60%.

A su vez Wang et al. [45] mencionan la importancia de investigar las grietas en el
concreto reforzado, y proponen un modelo que arroja predicciones razonables para el ancho
de las grietas ocasionadas por corrosion. Algunos autores [46—48] han trabajado con el
andlisis de elementos de concreto presforzado dafiados por el proceso de corrosion. Sin
embargo, pocos autores han trabajado con el analisis de grietas en concreto presforzado, y en
algunos casos en los que se ha llevado a cabo el estudio, no se ha relacionado el agrietamiento
con el fendmeno de la corrosion, tal es el caso de Tatatinov et al. [49], quienes evaluaron las
grietas generadas en los durmientes de las vias ferroviarias mediante pruebas de ultrasonido.
Por otro lado Vélez et al. [50] analizaron la respuesta electroquimica a la corrosion temprana
en elementos de concreto presforzado expuestos a agua salada, aunque no se presenta un
andlisis de como éste afecta al desempefio mecéanico del elemento, de ahi la importancia de
llevar a cabo un trabajo en el que se evalie el comportamiento del concreto en estas

condiciones.

En su mayoria los trabajos anteriores estan basados en caracteristicas como pérdida
de masa en el acero o medicion del agrietamiento en el concreto, pero no en la relacion que
existe entre este deterioro de los materiales y su influencia en la capacidad de carga del
elemento, de hecho, las ecuaciones presentadas estan ajustadas para elementos de concreto

reforzado y no para concreto de presfuerzo, de ahi la importancia de este trabajo.
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2.8 Modelos de aprendizaje automatico

De acuerdo con Bishop [51], el problema de la busqueda de patrones en los conjuntos
de datos es fundamental y ha sido estudiado de manera exitosa a través de la historia. Bishop
menciona que las observaciones astronomicas de Tycho Brahe en el sigo XVI le permitieron
a Johannes Kepler descubrir las leyes empiricas del movimiento planetario, que a su vez
proporciond un trampolin para el desarrollo de la mecanica clasica. En el campo del
reconocimiento de patrones se considera de gran importancia el descubrimiento automatico
de regularidades en los conjuntos de datos a través del uso de algoritmos computacionales, y
el uso de estas regularidades para tomar acciones como la clasificacion de datos en diferentes

categorias.

Una direccion importante de gran interés en el aprendizaje automatico es el desarrollo
eficiente de algoritmos para el disefio de modelos y también para andlisis y predicciones.
Esto ultimo est4d ganando cada vez mas importancia en los albores de lo que llamamos la era
del big data, en que tenemos que trabajar con cantidades enormes de datos, los cuales podrian
se representados en espacios de dimensiones muy extensas. Estos métodos y técnicas han
sido de gran interés en diferentes areas de investigacion, tales como Estadistica y Aprendizaje
Estadistico, Reconocimiento de Patrones, Andlisis y Procesamiento de Imégenes, Ciencia
Computacional, Procesamiento de Datos, Bioinformatica, Automatizacion Industrial, entre
otros. Independientemente de cada una de las diferentes areas, en todas se utiliza un grupo
de métodos a los cuales llamamos Machine Learning(ML) [52]. Theodoridis también
menciona que dos de los problemas mas importantes en el area de ML son la clasificacion y

la regresion.

2.8.1 Clasificacion

El objetivo de la clasificacion es el de asignar un patron desconocido a una de varias
clases que se consideran conocidas. Por ejemplo, en el estudio de grietas presentes en
estructuras de concreto reforzado o concreto presforzado, se buscaria que, mediante imagenes

o mediciones de los elementos estructurales, el algoritmo clasificara el posible origen de
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¢stas, ya sea que se produjeron por proceso constructivo o por el proceso de corrosion en el

acero de refuerzo, a estas opciones es a lo que llamamos clases.

El primer paso al disefar cualquier tarea de ML es la de decidir como representar
cada patron en la computadora. Esto se logra mediante la etapa de pre-procesamiento de los
datos; por lo tanto, se tiene que “codificar” la informacion relacionada que reside en los datos
sin procesar de una manera eficiente y rica en informacion. Esto usualmente se logra
trasformando los datos en un nuevo espacio con cada patrén representado con un vector, X €
R!. Este es conocido como el vector caracteristico, y sus / elementos son conocidos como
valores caracteristicos. De esta manera, cada patrén se convierte en un solo punto en /-

dimensiones del espacio, conocido como espacio caracteristico o espacio de entrada.

Una vez seleccionado el espacio de entrada, el cual los datos estan representados, uno
tiene que entrenar a una clasificadora. Esto se logra seleccionando un conjunto de datos cuya
clase es conocida, el cual comprende el conjunto de entrenamiento. Este es un conjunto de
pares (yu, xn), n = 1, 2, ..., N, donde y, es la variable que denota la clase a la cual pertenece
Xn, y €s conocida como la etiqueta de clase correspondiente; las etiquetas de clase, y, toman
valores discretos, {/, 2, ..., M}, para tareas de M-clases de clasificaciones. Por ejemplo, para
una de clasificacion de dos clases, v, € {-1, +1}. Basados en los datos de entrenamiento, se
disefia una funcidn, f, la cual predice la etiqueta de salida dada la entrada; esto es, dados los
datos medidos de las caracteristicas analizadas. Esta funcion es conocida como clasificador,

en general, es necesario disefiar un conjunto de ciertas funciones.

Una vez que el clasificador ha sido disefiado, el sistema estd listo para hacer
predicciones. Dado un patron desconocido, se forma un correspondiente vector
caracteristico, x, del conjunto de datos, y se conecta este valor al clasificador. Dependiendo

del valor de la funcion f{x), el patrén se clasifica en una o dos clases.

La Figura 10 muestra una tarea de clasificacion, en donde se tiene un conjunto de
puntos, en el cada uno representa un patréon en dos dimensiones, un patron representado por
estrellas k;, y el otro por cruces k2. Estos son los puntos de entrenamiento, y basado en estos

puntos el clasificador aprenderd, para este caso tenemos la funcion lineal:
f(x) = 0,1x1 + 0,x; + 6 (13)
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Cuya gréafica es una linea recta (Figura 10). Después se tiene un punto marcado con
un circulo azul; este corresponde a un valor medido de un patrén cuya clase es desconocida.
Para este ejemplo, el sistema de clasificacion sitia a este punto en la misma clase de los

puntos representados con estrellas.

A

k2 © X

ki

Figura 10. Clasificador disefiado para separar los datos de
entrenamiento en dos clases.

Este tipo de aprendizaje es conocido como aprendizaje supervisado, ya que un

conjunto de datos entrenados con etiquetas conocidas esta disponible.

2.8.2 Regresion

La regresion comparte en gran medida la etapa de generacion/seleccion de
caracteristicas descritas en el apartado anterior, sin embargo, ahora la variable de salida, y,
no es una variable discreta, ya que toma valores en un intervalo en el eje real o en una region

en el plano de los nimeros complejos. La regresion un problema de ajuste de curva.

Teniendo un conjunto de puntos entrenados, (Vn, X»), yn € R, xs e R, n =1, 2, ..., N,
buscando como objetivo estimar la funcién, £, cuyo grafico se ajuste a los datos. Una vez

encontrada dicha funcidn, cuando se tiene un nuevo punto, es posible predecir un valor de
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salida (Figura 11). En la Figura 11, los datos de entrenamiento son los puntos negros. Una
vez que la tarea de ajuste se ha llevado a cabo, dando un nuevo punto x (azul), entonces se

puede predecir el valor de salida como:

y=rf (19

Figura 11. Linea de ajuste de regresion.

2.8.3 Modelos en ingenieria civil

Otra de las areas con las que se estan trabajando en la creacion de modelos que ayuden
a predecir el comportamiento de estructuras de concreto y de muchas de las éareas de
ingenieria es la de aprendizaje automatico. El uso de éstas técnicas de prediccion del

comportamiento del concreto se ha convertido en un area importante de investigacion [53].

En lo concerniente a trabajar con aprendizaje automatico se tienen trabajos como el
de Yan et al. [54] en el que se trabajé con maquinas de vectores de soporte (SMV, por sus
siglas en inglés), donde se predijo el esfuerzo a tension del concreto. SVM es un algoritmo
de aprendizaje automatico basado en la teoria de aprendizaje estadistico. Este método es

mejor que las redes neuronales tradicionales, las cuales estan basadas en el principio
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tradicional de minimizacion de riesgo de experiencia [55]. Por su parte, Liu et al.[56] hicieron

predicciones de contraccion autégena en mezclas de concreto mediante SVM.

Young et al. [57] que han trabajado con aprendizaje automatico en el area de la
ingenieria civil, especificamente en el estudio del comportamiento del concreto reforzado y
su desempefio en esfuerzos a compresion, mencionan que no existen trabajos que en los que
se usen grandes cantidades de datos experimentales. De ahi la necesidad de seguir trabajando
con bases de datos y que estas a su vez sean cada vez mas numerosas. Guzman et al. [58]
encontraron correlaciones mediante modelos numéricos, y con la ayuda de técnicas de
aprendizaje automatico se establecieron modelos predictivos para evaluar los resultados de

usar ciertos aditivos en el concreto.

Por otro lado, métodos como bagging o boosting generan ensambles de clasificacion
manipulando los datos entrenados dados a un algoritmo de aprendizaje “base”. El objetivo
de estos métodos es construir una coleccion (un ensamble) de clasificadores individuales que
son diversos y sin embargo precisos [59]. Breiman [60] define a este tipo de predictores como
métodos para generar multiples versiones de un predictor usandolos para obtener un predictor

agregado.

Dentro del 4rea de la ingenieria civil se tienen estudios como los de Huang y Burton
[61], donde se estudiaron los modos de falla de las estructuras de concreto reforzado con
paneles de relleno de mamposteria mediante varios modelos de aprendizaje automatico,
encontrando que Decision Tree, Random Forest y Adaptive Boosting fueron adecuados para
el proposito de estudio. Al-Shamiri et al. [62] generaron un modelo mediante maquinas de
aprendizaje extremo, para analizar la resistencia a la compresion utilizando 324 registros de
datos de experimentos en laboratorio, en dicho estudio se encontr6 que el modelo se entrena
rapido y no se necesitaron iteraciones durante el entrenamiento, y que el modelo generado

resultd ser confiable.

Por otro lado, Yan et al. [63] trabajaron con aprendizaje automatico en el andlisis de
fallas ocasionadas por fatiga en puentes ocasionadas por sobrecargas. A su vez, Taffese,
Sistonen y Puttonen [64] analizaron el fendmeno de carbonatacion, prediciendo la
profundidad de ésta en estructuras de concreto reforzado y obteniendo resultados muy fiables.

Reuter, Sultan y Reischl [65] concluyeron que el uso del aprendizaje automético en estudios
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de superficies de fallas en el concreto es confiable, sin embargo también muestra una alta

vulnerabilidad al sobreajuste de los datos.

Deng et al. [66] trabajaron con concreto reciclado y utilizaron Deep Learning para
predecir la resistencia a la compresion, encontrando que un modelo basado en redes
neuronales convolucionales predice la resistencia a la compresion del elemento aprendiendo
de los rasgos profundos de las diferentes caracteristicas medidas. Se dedujo que el uso de
este tipo de modelo tiene ventajas en la prediccion incluyendo una mejor precision, mayor
eficiencia y mayor capacidad de generalizacién en comparacion con el modelo de red
neuronal tradicional. Otros trabajos [67] también modelaron el comportamiento del concreto
reciclado, encontrando que modelos basados en arboles de regresion, arrojaron predicciones
bastante acertadas evaluando las resistencia a la compresion, utilizando la resistividad

eléctrica como parametro de entrada.

Guzméan et al [68]. concluyeron en su trabajo que con un modelo de Deep learning
model se logra predecir con aproximadamente un 92% de precision la resistencia a la flexion
en el concreto con relacion a su resistencia a la compresion. Ademads, mencionan que ese tipo
de estudios puede ser replicados para la prediccion de otras caracteristicas del concreto como

la velocidad de pulso ultrasénico, la resistividad eléctrica, entre otras.

En el caso especifico de analisis de grietas en concreto reforzado se tiene el trabajo
de Yokoyama y Matsumoto [69], donde se trabaja con aprendizaje automatico para detectar
grietas en la superficie del concreto reforzado, esto con el uso de imagenes tomadas en
campo. Sin embargo, no considera el origen del agrietamiento ni su influencia en la pérdida
de capacidad portante del elemento, ya que el modelo s6lo detecta las grietas en el concreto

utilizando una red neuronal de convulsion.

La propuesta de este trabajo es la de modelar el proceso de corrosion en estructuras
de concreto presforzado, para la toma de decisiones de acuerdo con la vida util del elemento,
es decir, tener las herramientas suficientes para determinar si una estructura tiene la
capacidad de seguir prestando el servicio para el cual fue disefiado, si se requiere una

intervencion correctiva o si es necesario sustituir el elemento.
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CAPITULO 4

IV. METODOLOGIA
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4. Metodologia

Se elaboraron seis especimenes de concreto presforzado (Figura 12), a los cuales se les
adiciond cloruro de sodio (NaCl) en el tercio medio, y se conectaron a un galvanostato con

la finalidad de aplicarles una corriente eléctrica constante y asi acelerar el proceso de

corrosion.

-4, 2

e

el

- —

Figura 12. Geometria de las vigas utilizadas.

Se embebieron cinco varillas de 5 mm de didmetro, una en la parte superior y cuatro
en la parte inferior del elemento, esto con la intencion de que las barras de acero trabajen

como catodo y dnodo, respectivamente (Figura 13).

a) Catodo g b) Anodo Sy

Figura 13. Geometria de las vigas utilizadas.
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Se caracterizaron semanalmente las grietas que se presentaron, midiendo sus
longitudes y anchos, esto hasta la fecha en que se prueben los elementos a flexion (Figura
14). El levantamiento de grietas o mapeo se registr6 en una hoja de céalculo para poder

graficar el crecimiento de las mismas.

Figura 14. Caracterizacion de grietas ocasionadas por
corrosion.

Una vez hecho el levantamiento de grietas se prosiguio a llevar a la falla a las vigas

mediante la prueba de tension en tres puntos (Figuras 15-17).
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Figura 15. Diagrama de la aplicacion de la carga a flexion.

P/2

Figura 16. Diagrama de cortante

Figura 17. Diagrama de cortante.
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De la caracterizacion de las grietas se realizaron graficas donde se consideraron los
anchos maximos y los largos maximos de cada grieta, asi como la posicion de cada una de
ellas, para después generar un modelo que, mediante aprendizaje automadtico, ayude a
predecir la capacidad de carga de las vigas de concreto presforzado, tomando como referencia
una sexta viga que servira para comparar los valores reales con los valores predichos por el

modelo.

Se consideraron dos conjuntos de datos, el primero (modelo 1) consider6 todos los
datos obtenidos en las mediciones, el segundo (modelo 2) se redujo mediante un andlisis

estadistico (diagrama de caja), para eliminar los datos atipicos.
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5. Resultados

A continuacién, se presentan algunos resultados que se han obtenido de pruebas
realizadas a vigas de concreto presforzado y vigas de concreto reforzado, en investigaciones
que precedieron a este trabajo [70], los cuales ayudan a entender con mayor claridad los
resultados de esta nueva investigacion.. Los resultados muestran un incremento considerable
en la aparicion de grietas longitudinales en el sentido del acero de presfuerzo, teniéndose un
incremento en las longitudes acumuladas de 1.7 cm/dia después de la conexion. De igual
modo, los anchos de grieta aumentaron a partir de la conexion del galvanostato, presentando
un incremento 10 veces mayor. La velocidad de corrosion calculada mostrd que en un aflo
las barras de acero de presfuerzo, a la densidad de corriente aplicada, perderian 0.75 mm de
radio, lo que coloca al elemento en un alto riesgo debido a la corrosion, ademas se observo
al limpiar las barras de acero que la corrosion presentada fue de tipo localizada. Se calculo
la pérdida de masa teorica (faradaica) y la gravimétrica (real) y se encontr6 que ambas fueron
muy similares, presentando una eficiencia en el sistema de 95%. Para la capacidad de carga
a flexion se tuvo una disminucion promedio de 41% entre vigas que no fueron sometidas al
proceso de corrosion acelerada y aquellas que si lo fueron. En el caso de las varillas extraidas
de las vigas y probadas a tensién se encontrd que tuvieron un porcentaje de pérdida de

capacidad de carga del 12 al 15%.

Capacidad de carga remanente vs Pérdida de masa por corrosion

La Figura 18 muestra la relacion de la pérdida de radio por corrosion y la capacidad
remanente de carga estructural encontrada en diferentes estudios realizados, en donde sélo
los puntos rojos representan elementos elaborados con concreto presforzado. Esto debido a

la falta de informacién en relacidon con el concreto presforzado.
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Figura 18. Realacion entre la pérdida de masa y la capacidad remanente
de la carga estructural (Torrees-Acosta y Martinez-Madrid), 2003, en
Zalapa, 2016)

Los valores de los elementos de concreto presforzado se encuentran dentro de la nube de
datos de elementos reforzados, lo que hace pensar que no existe diferencia alguna y que la
fuerza de pre-compresion debida al presforzado no afecto6 el resultado final de capacidad de

carga de las vigas presforzadas [70].
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En la Figura 19 se muestra la relacion existente entre ancho maximo de grieta vs Pérdida

de masa por corrosion en diferentes investigaciones. De nueva cuenta, los elementos rojos

representan elementos elaborados con concreto presforzado, mientras que el resto pertenecen

a elementos de concreto reforzado. Se observa que para la misma pérdida de acero por

corrosion (de radio o de masa), se obtuvieron anchos de grieta menores. Esto corrobora lo

observado en la investigacion de Mullins et al. [71] en donde se usaron pilas presforzadas de

concreto y las grietas formadas en experimentos de corrosion acelerada, tuvieron anchos

menores que los observados en elementos de concreto sin presfuerzo (o simplemente

reforzadas).

10
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0.01
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Figura 19. Relacion entre la pérdida de seccion o masa y el ancho mdximo de
grieta (Torres-Acosta y Martinez-Madrid, 2003, en Zalapa, 2016).
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Momentos resistentes

Los momentos resistentes fueron calculados de acuerdo a las Normas Técnicas

Complementarias para Diseflo de Estructuras de Concreto Reforzado [72].
Mp=042T —m

La Tabla 11 presenta el resumen de los momentos resistentes de las vigas control, asi como

los de las vigas dafiadas por corrosion (BDC).

Tabla 11. Carga y momento resistente de cada viga analizada.

Beam P (kg) Mu (T-m)
CB 1 2588 1.1646
CB2 2556 1.1502
CB3 2681 1.2065
BDC 1 1538 0.6921
BDC 2 1698 0.7641
BDC 3 1393 0.6269
BDC 4 1126 0.5067
BDC 5 1476 0.6642
BDC 6 1444 0.6498

Los resultados mostrados en la Tabla 11 muestran que los momentos resistentes sufren un

decremento del orden del 45%.

Datos recopilados

La Tabla 12 presenta los resultados obtenidos usando como datos de entrada las de

localizacion, ancho y largo de grietas, asi como la resistencia a la tension.

58
A. Zalapa-Damién, 2021



No.
Viga

W W W W W W WRN NN DN DN DN DN DN BB N DN DN N o= e e e e e e e e e e e

“i\ )

AN

capacidad portante en vigas de concreto presforzado dafiadas por corrosion

Incorporacion del Aprendizaje Automatico para la prediccion de la

m
POSGRADO
UMSNH

Tabla 12. Resumen de datos utilizados para generar el modelo, obtenidos mediante mediciones.

Tiempo

(dias)

64
64
64
64
64
64
64
64
64
64
64
64
64
64
64
64
64
64
64
64
64
64
64
64
64
64
64
64
64
64
64
64
64
64
64

X

86.00
86.25
87.50
90.00
92.50
95.00
97.50
99.50
100.00
102.50
103.75
100.00
100.50
102.50
76.75
77.50
79.00
80.25
80.50
82.50
85.00
86.25
87.50
84.50
85.00
86.00
87.50
90.00
28.75
30.00
32.50
33.25
80.50
82.50
85.00

y

8.00
8.00
8.00
7.50
7.50
7.00
7.00
7.00
7.00
6.80
6.80
2.80
2.80
2.80
6.50
6.20
6.70
7.70
7.70
7.80
8.80
9.20
9.30
6.50
6.66
6.30
6.20
6.20
3.70
3.80
2.10
2.00
10.00
10.10
9.60

Longitud

(cm)

0.00
0.25
1.25
2.55
2.50
2.55
2.50
2.00
0.50
2.51
1.25
0.00
0.50
2.00
0.00
0.81
1.58
0.00
0.25
2.00
2.69
1.31
1.25
0.00
0.51
1.04
1.50
2.50
0.00
1.25
3.02
0.76
0.00
2.00
2.55
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Ancho

(mm)

0.08
0.08
0.15
0.15
0.15
0.20
0.20
0.20
0.20
0.15
0.10
0.08
0.08
0.08
0.08
0.10
0.08
0.15
0.15
0.10
0.10
0.08
0.08
0.08
0.08
0.08
0.15
0.15
0.08
0.08
0.08
0.08
0.08
0.08
0.20

Caga
Ultima
(kg)
1538.00
1538.00
1538.00
1538.00
1538.00
1538.00
1538.00
1538.00
1538.00
1538.00
1538.00
1538.00
1538.00
1538.00
1698.00
1698.00
1698.00
1698.00
1698.00
1698.00
1698.00
1698.00
1698.00
1698.00
1698.00
1698.00
1698.00
1698.00
1393.00
1393.00
1393.00
1393.00
1393.00
1393.00
1393.00

No.
Viga

LN i e i e R R R R R R R R R R OER R PR W W W W W W W

Tiempo

(dias)

64
64
64
64
64
64
64
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121

X

87.50
90.00
92.50
93.75
94.25
85.50
87.50
68.00
70.00
70.25
70.75
73.25
73.75
75.00
75.75
76.25
75.00
75.75
76.25
77.50
80.00
65.00
65.75
67.50
70.00
72.50
75.00
77.00
77.25
77.50
75.75
77.50
78.75
80.00
82.50

y

9.80
9.50
9.50
9.50
9.40
2.50
2.50
8.80
7.60
7.90
8.00
7.50
7.50
7.30
7.30
6.90
5.30
6.50
6.80
7.00
7.10
5.40
4.80
5.00
5.50
6.00
6.00
5.80
5.80
5.50
4.50
5.00
5.20
5.50
5.30

Longitud

(cm)

2.51
2.52
2.50
1.25
0.51
0.00
2.00
0.00
2.33
0.39
0.51
2.55
0.50
1.27
0.75
0.64
0.00
1.42
0.58
1.27
2.50
0.00
0.96
1.76
2.55
2.55
2.50
2.01
0.25
0.39
0.00
1.82
1.27
1.29
2.51

Ancho

(mm)

0.20
0.15
0.08
0.08
0.08
0.25
0.20
0.08
0.08
0.08
0.08
0.10
0.10
0.10
0.08
0.08
0.08
0.08
0.08
0.10
0.10
0.08
0.08
0.10
0.10
0.10
0.10
0.08
0.08
0.08
0.08
0.08
0.08
0.08
0.08

Caga
Ultima
(kg)
1393.00
1393.00
1393.00
1393.00
1393.00
1393.00
1393.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1476.00
1476.00
1476.00
1476.00
1476.00
1476.00
1476.00
1476.00
1476.00
1476.00
1476.00
1476.00
1476.00
1476.00
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Una vez que se generd el modelo se ingresaron los datos de tiempo, coordenadas,
longitud y ancho de grieta, asi como la resistencia a la flexion de una sexta viga para asi

comparar los resultados calculados por el modelo con los reales.

El modelo que mejor ajust6 los datos fue del tipo Decision Tree, utilizando Bagged
Trees. A continuacion, se presenta el analisis del modelo 1 generado con el conjunto total de
datos, el cual consta de 702 observaciones, en las cuales se midieron 6 caracteristicas: tiempo,
posicion en el eje x, posicion en el eje y, ancho y largo de grieta, y carga tltima a flexion de

cada viga. Dando como resultado un total de 4212 datos utilizados para entrenar el modelo.

Predictions: model 5 (Bagged Trees)

200 1126 - Carrect
1126 - Inconect
1393 - Carrect
1393 - Incormct
180 | 1476 - Correct
1478 - Incorrect
1538 - Correct
1538 - Incorrect
1698 - Coect
#1698 - Incorrect

160 |

100 -

80 -

80}

20Fr

Figura 20. Diagrama de coordenadas paralelas, conjunto total de datos.

En la Figura 20 se observa el diagrama de coordenadas paralelas, en el que se
distingue que en el eje longitudinal de las vigas (eje x) la mayor cantidad de grietas se
encuentra en la parte central. Para poder encontrar mayores relaciones entre los datos se opto
por la normalizacion del conjunto total, la cual permite que se observe de mejor manera el
comportamiento del ancho y largo de grieta, asi como la ubicacion en el sentido vertical de
la viga (eje y). Esta normalizacion se observa en la Figura 21, donde se muestra que la

mayoria de las grietas causadas por corrosion se encuentran en la parte central del elemento,
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lo cual se esperaba ya que, al momento de ser elaboradas las vigas, éstas fueron adicionadas

con cloruro de sodio (NaCl) en esa zona, esto para acelerar el proceso de corrosion.

Predictions: model 5 (Bagged Trees)

Figura 21. Diagrama de coordenadas paralelas normalizado, conjunto total de
datos.

Model 5 (Bagged Trees)

1126 18% 18%

1303 13% 1% 2%
"
@
m
o 1476 12% 1% 13%
2
=

1538 6% 1% 16% 2%

1698 8% 23%

7, {_,’a "'29‘? 7g. )G 7s. ‘79 ’6:90
Predicted class

Figura 22. Matriz de confusion para el conjunto total de datos.
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En la matriz de confusion (Figura 22) se observa que la clase 1476 es la que registra un
mayor porcentaje de exactitud con un 87%, mientras que la de 1698 es la que presenta un
porcentaje menor con 70%. Sin embargo, la clase de 1476 muestra dos falsos positivos en las
clases de 1126 y 1538 con 12% y 1% respectivamente, lo que significa que existe la
posibilidad de que el modelo cometa predicciones erroneas que se encuentren en este rango
de valores. Por otro lado, el positivo verdadero de la clase de 1126 es de 82%, el segundo
mas alto de las diferentes clases, el cual solo presenta un falso positivo en la clase de 1476 y

es del 18%.

En el caso del modelo 2, éste se genero eliminado del conjunto total de datos aquellos
que resultaron atipicos despues de un analisis estadistico. Utilizando 509 observaciones, en
las cuales se midieron 6 caracteristicas del modelo 1. Dando como resultado un total de 3054

datos utilizados para entrenar el modelo.

Predictions: model 1 (Bagged Trees)

Figura 23. Diagrama de coordenadas paralelas, conjunto sin datos atipicos.

62
A. Zalapa-Damian, 2021



@ Incorporacion del Aprendizaje Automatico para la prediccion de la ;'n

POSGRADO
SN

capacidad portante en vigas de concreto presforzado dafiadas por corrosion e
Para el caso del modelo 2 se observa en el diagrama de coordenadas paralelas (Figura
23) que de igual manera que en el modelo 1, la mayor cantidad de grietas se encuentran en
la parte central de la viga. Mientras que en la Figura 24 observamos en la normalizacion que
al realizar la discriminacion de datos atipicos el modelo considera valores més pequefios en

lo que corresponde a las mediciones de los anchos de grieta.

Prodictions: model 6 (Bagged Trees)

—— 1538 - Carrext
M3 1538 - Incorrect
1698 - Correct

#1698 - Incoorect

Figura 24. Diagrama de coordenadas paralelas normalizado, conjunto total
de datos.

A continuacion, se presenta la matriz de confusion del modelo 2 (Figura 24) donde se
observa que la clase 1476 alcanza un porcentaje de exactitud del 90%, siendo una vez mas la
que mayores predicciones positivas verdaderas presenta, mientras que la de 1698 nuevamente
presenta el porcentaje menor con un 65%. Para este caso la clase de 1476 muestra s6lo un
falso positivo en la clase 1126 con 10%. De igual manera que en el modelo 1 la clase de 1126
muestra solamente una clase con falso positivo, la de 1476, y su porcentaje de prediccion de

positivo verdadero es de 88%, el segundo mas alto de este modelo (ver Tabla 13).
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Tabla 13. Resumen de datos utilizados para generar el modelo, obtenidos mediante mediciones.

Tiempo

(Dias)

121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121

A. Zalapa-Damién, 2021

X

68.75
70.00
72.50
75.00
77.50
80.00
82.50
85.00
87.50
90.00
92.50
95.00
97.50
99.50
99.75
99.50
100.00
100.50
102.50
105.00
107.50
110.00
112.50
115.00
117.50
120.00
120.25
120.50
120.75
121.25
121.25
122.00
122.50
125.00
126.00
127.50

y

10.30
10.10
9.80
9.80
9.50
9.10
8.20
7.90
8.00
8.00
7.90
7.90
7.30
7.10
7.00
5.00
5.00
4.90
4.80
5.20
5.20
5.20
4.80
5.00
5.50
5.10
5.10
5.10
5.10
5.10
9.50
9.70
9.70
9.20
9.20
9.50

Longitud

(cm)

0.00
1.27
2.52
2.50
2.52
2.53
2.66
2.52
2.50
2.50
2.50
2.50
2.57
2.01
0.27
0.00
0.50
0.51
2.00
2.53
2.50
2.50
2.53
2.51
2.55
2.53
0.25
0.25
0.25
0.50
0.00
0.78
0.50
2.55
1.00
1.53

Ancho

(mm)

0.08
0.08
0.25
0.50
0.50
0.60
0.40
0.15
0.60
0.60
0.60
0.50
0.33
0.10
0.08
0.08
0.08
0.08
0.10
0.15
0.15
0.25
0.25
0.25
0.20
0.20
0.08
0.08
0.08
0.08
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10

Carga
Ultima
Viga 6
(kg)
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00

Prediccion
Modelo 1
(kg)

1126.00
1476.00
1476.00
1476.00
1476.00
1476.00
1476.00
1476.00
1476.00
1476.00
1476.00
1476.00
1476.00
1476.00
1126.00
1476.00
1126.00
1126.00
1476.00
1476.00
1476.00
1476.00
1476.00
1126.00
1126.00
1126.00
1476.00
1476.00
1476.00
1476.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00

Error
Relativo
Modelo 1
(%)
22.02
222
222
222
222
222
222
222
222
222
222
222
222
222
22.02
222
22.02
22.02
222
222
222
222
222
22.02
22.02
22.02
222
222
222
222
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02

Prediccion
Modelo 2
(kg)

1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1476.00
1476.00
1476.00
1476.00
1476.00
1476.00
1476.00
1476.00
1476.00
1476.00
1476.00
1476.00
1476.00
1476.00
1126.00
1476.00
1126.00
1476.00
1476.00
1476.00
1126.00
1476.00
1476.00
1476.00
1476.00
1476.00
1476.00

Error
Relativo
Modelo 2
(%)
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
222
222
222
222
222
222
222
222
222
222
222
222
222
222
22.02
222
22.02
222
222
222
22.02
222
222
222
222
222
222
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121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
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130.00
131.00
131.75
132.50
135.00
137.50
140.00
140.75
81.50

82.00

82.50

85.00

87.00

98.00

98.75

100.00
102.50
105.00
107.50
108.00
108.50
108.75
114.00
116.25
117.50
120.00
122.50
125.00
127.50
130.00
132.50
133.25
135.00
136.50
137.50
138.50
140.00

Incorporacion del Aprendizaje Automatico para la prediccion de la

9.10
9.20
9.60
9.50
10.00
10.50
11.30
12.00
7.50
7.50
7.50
7.60
7.70
7.00
7.00
8.10
6.30
6.90
6.80
6.80
6.50
6.40
2.30
2.40
2.50
2.20
2.50
2.10
2.40
2.30
2.30
2.30
2.30
2.10
2.30
2.80
2.80

Longitud

(cm)

2.53
1.00
0.85
0.76
2.55
2.55
2.62
1.03
0.00
0.50
0.50
2.50
2.00
0.00
0.75
1.67
3.08
2.57
2.50
0.50
0.58
0.27
0.00
2.25
1.25
2.52
2.52
2.53
2.52
2.50
2.50
0.75
1.75
1.51
1.02

1.50

mediante mediciones.

Ancho

(mm)

0.10
0.08
0.08
0.08
0.08
0.08
0.08
0.08
0.08
0.08
0.10
0.15
0.08
0.08
0.08
0.30
0.33
0.33
0.08
0.08
0.08
0.08
0.08
0.08
0.08
0.08
0.10
0.10
0.10
0.10
0.08
0.08
0.08
0.08
0.08
0.08
0.08

Carga
Ultima
Viga 6
(kg)
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00

Prediccion
Modelo 1
(kg)

1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1476.00
1126.00
1126.00
1476.00
1476.00
1476.00
1476.00
1476.00
1126.00
1126.00
1476.00
1476.00
1126.00
1476.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1476.00
1126.00
1476.00
1476.00
1476.00
1126.00

Error
Relativo
Modelo 1
(%)
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
222
22.02
22.02
222
222
222
222
222
22.02
22.02
222
222
22.02
222
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
222
22.02
222
222
222
22.02

Prediccion
Modelo 2
(kg)

1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1476.00
1476.00
1476.00
1476.00
1476.00
1476.00
1476.00
1476.00
1476.00
1476.00
1126.00
1476.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1476.00
1476.00
1126.00

m
POSGRADO
UMSNH

Continuacion Tabla 13. Resumen de datos utilizados para generar el modelo, obtenidos

Error
Relativo
Modelo 2
(%)
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
222
222
222
222
222
222
222
222
222
222
22.02
222
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
222
222
22.02
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Tiempo

(Dias)

121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121

A. Zalapa-Damién, 2021

capacidad portante en vigas de concreto presforzado dafiadas por corrosion

86.00
87.50
88.75
89.25
90.00
92.50
95.00
97.50
100.00
101.25
57.00
57.50
60.00
62.50
65.00
67.50
70.00
72.50
75.00
77.50
78.50
80.00
80.50
80.75
140.75
141.25
142.50
145.00
147.50
150.00
152.50
155.00
157.50
161.75
162.50
162.75
158.00

Incorporacion del Aprendizaje Automatico para la prediccion de la

5.00
5.00
4.90
4.90
4.50
5.00
4.70
4.70
4.50
4.90
7.00
6.80
7.10
7.00
6.90
6.50
6.60
6.70
6.20
5.90
5.80
6.10
6.10
6.20
4.90
5.00
5.00
5.10
5.00
5.00
3.90
4.80
5.00
5.50
6.00
6.10
6.10

Longitud

(cm)

0.00
1.50
1.25
0.50
0.85
2.55
2.52
2.50
2.51
1.31
2.02
0.54
2.52
2.50
2.50
2.53
2.50
2.50
2.55
2.52
1.00
1.53
0.50
0.27
0.00
0.51
1.25
2.50
2.50
2.50
2.73
2.66
2.51
4.28
0.90
0.27
0.00

mediante mediciones.

Ancho

(mm)

0.08
0.08
0.08
0.08
0.08
0.08
0.10
0.15
0.10
0.08
0.08
0.08
0.08
0.10
0.08
0.08
0.10
0.10
0.08
0.08
0.08
0.08
0.08
0.08
0.08
0.08
0.08
0.08
0.08
0.08
0.08
0.08
0.08
0.08
0.08
0.08
0.08

Carga
Ultima
Viga 6
(kg)
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00

Prediccion
Modelo 1
(kg)

1126.00
1476.00
1126.00
1126.00
1126.00
1476.00
1476.00
1476.00
1476.00
1476.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1476.00
1126.00
1126.00
1126.00
1476.00
1476.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00

Error
Relativo
Modelo 1
(%)
22.02
222
22.02
22.02
22.02
222
222
222
222
222
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
222
22.02
22.02
22.02
222
222
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02

Prediccion
Modelo 2
(kg)

1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1476.00
1476.00
1476.00
1476.00
1476.00
1538.00
1476.00
1476.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1476.00
1476.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00

m
POSGRADO
UMSNH

Continuacion Tabla 13. Resumen de datos utilizados para generar el modelo, obtenidos

Error
Relativo
Modelo 2
(%)
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
222
222
222
222
222
6.51
222
222
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
222
222
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
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Tiempo

(Dias)

121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121

A. Zalapa-Damién, 2021

capacidad portante en vigas de concreto presforzado dafiadas por corrosion

160.00
162.50
165.00
167.50
170.00
172.50
175.00
176.00
177.50
178.75
170.75
171.25
172.25
172.50
175.00
177.50
180.00
182.50
185.00
187.50
190.00
191.50
191.75
192.00
190.50
192.50
195.00
197.50
200.00
200.75
105.75
107.50
110.00
112.50
115.00
117.50
119.25

Incorporacion del Aprendizaje Automatico para la prediccion de la

6.20
6.00
6.00
6.00
5.90
5.20
5.20
5.00
5.50
5.50
11.00
11.50
11.00
11.00
10.10
10.10
10.10
9.90
9.90
9.30
9.20
9.20
9.20
9.60
9.80
9.80
10.00
9.80
9.50
9.50
6.90
7.20
7.50
8.00
7.80
7.90
7.50

Longitud

(cm)

2.00
2.51
2.50
2.50
2.50
2.60
2.50
1.02
1.58
1.25
0.00
0.71

0.25
2.66
2.50
2.50
2.51
2.50
2.57
2.50
1.50
0.25
0.47
0.00
2.00
2.51
2.51
2.52
0.75
0.00
1.78
2.52
2.55
2.51
2.50
1.80

mediante mediciones.

Ancho

(mm)

0.08
0.08
0.08
0.08
0.08
0.08
0.08
0.08
0.08
0.08
0.08
0.08
0.08
0.08
0.10
0.10
0.25
0.40
0.40
0.40
0.30
0.20
0.08
0.08
0.10
0.25
0.30
0.30
0.50
0.50
0.08
0.08
0.08
0.08
0.08
0.08
0.08

Carga
Ultima
Viga 6
(kg)
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00

Prediccion
Modelo 1
(kg)

1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1476.00
1126.00
1126.00
1476.00
1476.00
1476.00

Error
Relativo
Modelo 1
(%)
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
222
22.02
22.02
222
222
222

Prediccion
Modelo 2
(kg)

1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1476.00
1476.00
1476.00
1476.00
1476.00
1476.00
1476.00

m
POSGRADO
UMSNH

Continuacion Tabla 13. Resumen de datos utilizados para generar el modelo, obtenidos

Error
Relativo
Modelo 2
(%)
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02
222
222
222
222
222
222
222
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Tiempo
(Dias)

121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121
121

capacidad portante en vigas de concreto presforzado dafiadas por corrosion

120.00
120.50
124.50
125.00
127.50
128.75
128.25
130.00
131.50
130.50
132.50
135.00
137.50
140.00
140.75

Incorporacion del Aprendizaje Automatico para la prediccion de la

7.80
7.70
7.20
7.00
7.00
7.20
7.20
7.30
7.50
7.10
7.00
7.00
6.30
6.80
6.5

Longitud

(cm)

0.81
0.51
0.00
0.54
2.50
1.27
0.00
1.75
1.51
0.00
2.00
2.50
2.60
2.55
0.81

mediante mediciones.

Ancho

(mm)

0.08
0.08
0.08
0.08
0.08
0.08
0.08
0.08
0.08
0.08
0.08
0.08
0.08
0.08
0.08

Carga
Ultima
Viga 6
(kg)
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00
1444.00

Prediccion
Modelo 1
(kg)

1476.00
1476.00
1476.00
1476.00
1476.00
1476.00
1126.00
1126.00
1126.00
1476.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00

Error
Relativo
Modelo 1
(%)
222
222
222
222
222
222
22.02
22.02
22.02
222
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02

Prediccion
Modelo 2
(kg)

1476.00
1476.00
1476.00
1476.00
1476.00
1476.00
1126.00
1126.00
1126.00
1476.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00
1126.00

m
POSGRADO
UMSNH

Continuacion Tabla 13. Resumen de datos utilizados para generar el modelo, obtenidos

Error
Relativo
Modelo 2
(%)
222
222
222
222
222
222
22.02
22.02
22.02
222
22.02
22.02
22.02
22.02
22.02

La Tabla 13 muestra las predicciones hechas por los modelos 1 y 2, donde se puede

observar que las cargas pronosticadas varian de 1126 kg hasta 1476 kg, lo que se refleja en

un error relativo de 2.22% y 22.02% respectivamente. Teniendo promedios de 1247 kg y

1258 kg para el modelo 1 y modelo 2, respectivamente, con errores relativos promedio de

15.18% y 14. 59%.

A. Zalapa-Damién, 2021
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capacidad portante en vigas de concreto presforzado dafiadas por corrosion SR

Prediccion de la resistencia a la compresion en morteros mediante analisis de Machine
Learning.

Se recopilaron datos de experimentacion de diferentes mezclas de mortero,
analizando un conjunto de 123 mezclas diferentes[73—79], cada una de ellas con 19 variables,
obteniendo un conjunto de 2,337 datos experimentales. Con estos datos se entrend un modelo
de prediccion para la resistencia a la compresion en morteros base cemento. Las variables
propias de la mezcla consideradas fueron la cantidad de cemento (Cto), agua, agregado fino
(AF); las adiciones de nopal (npl), azufre (S), 6xido de silicio (Si02), escoria de alto horno,
ceniza volante, ceniza de ladrillo (cel), bagazo de cafia (BC), ceniza de carbon vegetal (CCV),
perlita natural (PN), superffluidificante (SF) y perlita expandida (PE); las caracteristicas
propias de los materiales utilizados para la elaboracion de la mezcla de mortero como los son
la relaciéon agua cemento (A/C), la masa volumétrica seca varillada del agregado fino
(MVSV_FA), humedad actual del agregado fino (HA); asi como los parametros de tiempo y
esfuerzo. Los datos se presentan a continuacion en la Tabla 14, y en la Figura 25 se presenta
las predicciones hechas por el modelo durante el entrenamiento, actualmente se esta
trabajando en la comparacion de las predicciones que arroja el modelo con los datos reales

que se tiene de otras mezclas probadas a compresion simple en laboratorio.

Predicted

Response (ConcreteCompStre)

Record number

Figura 25. Modelo de prediccion de la resistencia a la compresion en morteros
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Tabla 14. Datos recopilados para prediccion de la resistencia a la compresion en morteros base cemento, mediante Machine Learning.

No. Cto
(®

1 0.16

2 0.16

3 0.16

4 0.16

5 0.16

6 0.16

7 0.16

8 0.16

9 0.16

10 0.16
11 0.16
12 0.16
13 0.16
14 0.16
15 0.16
16 0.16
17 0.16
18 0.16
19 0.16
20 0.16
21 0.16
22 0.16
23 0.16

A. Zalapa-Damién, 2021
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capacidad portante en vigas de concreto presforzado dafiadas por corrosion

Npl

0.00
1.00
0.30
0.00
1.00
0.30
0.00
1.00
0.30
0.00
1.00
0.30
0.00
1.00
0.30
0.00
1.00
0.30
0.00
1.00
0.30
0.00
1.00

S

0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00

Si02

0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00

Escoria

0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00

Adiciones (%)
CenizaV
olante
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00

Cel

0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00

BC

0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00

CCv

0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00

PN

0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00

PE

0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00

Agua
U]

0.11
0.11
0.11
0.11
0.11
0.11
0.11
0.11
0.11
0.11
0.11
0.11
0.11
0.11
0.11
0.11
0.11
0.11
0.11
0.11
0.11
0.11
0.11

m
POSGRADO
UMSNH

A/C

0.68
0.68
0.68
0.68
0.68
0.68
0.68
0.68
0.68
0.68
0.68
0.68
0.68
0.68
0.68
0.68
0.68
0.68
0.68
0.68
0.68
0.68
0.68

AF
(kg)

0.45
0.45
0.45
0.45
0.45
0.45
0.45
0.45
0.45
0.45
0.45
0.45
0.45
0.45
0.45
0.45
0.45
0.45
0.45
0.45
0.45
0.45
0.45

MVSV_FA
(g/cm’)

1.54
1.54
1.54
1.54
1.54
1.54
1.54
1.54
1.54
1.54
1.54
1.54
1.54
1.54
1.54
1.54
1.54
1.54
1.54
1.54
1.54
1.54
1.54

HA

2.54
2.54
2.54
2.54
2.54
2.54
2.54
2.54
2.54
2.54
2.54
2.54
2.54
2.54
2.54
2.54
2.54
2.54
2.54
2.54
2.54
2.54
2.54

SP

0.00
1.64
0.50
0.00
1.64
0.50
0.00
1.64
0.50
0.00
1.64
0.50
0.00
1.64
0.50
0.00
1.64
0.50
0.00
1.64
0.50
0.00
1.64

Tiempo
(dias)

7.00
7.00
7.00
28.00
28.00
28.00
45.00
45.00
45.00
90.00
90.00
90.00
120.00
120.00
120.00
150.00
150.00
150.00
180.00
180.00
180.00
300.00
300.00

Esfuerzo
(kg/cm?)

22.00
1.00
3.00

27.00

19.00

23.00

28.00

22.00

25.00

26.00

26.00

25.00

33.00

26.00

31.00

29.00

27.00

30.00

34.00

28.00

39.00

33.00

33.00
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24
25
26
27
28

29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45

46

47
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Cto
(€9]

0.16
0.15
0.15
0.15
0.14
0.14
0.14
0.14
0.14
0.14
0.16
0.16
0.16
0.16
0.16
0.16
0.16
0.16
0.16
0.15
0.14
0.13

0.13

0.12

Incorporacion del Aprendizaje Automatico para la prediccion de la

capacidad portante en vigas de concreto presforzado dafiadas por corrosion

m
POSGRADO
UMSNH

Continuacion Tabla 14. Datos recopilados para prediccion de la resistencia a la compresion en morteros base cemento, mediante Machine Learning.

Npl

0.30
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00

0.00

0.00

S

0.00
0.00
0.00
0.00
5.00
5.00
5.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00

0.00

0.00

Sio2

0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
5.00
5.00
5.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00

0.00

0.00

Escoria

0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00

0.00

0.00

Adiciones (%)

Ceniza_
Volante

0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00

0.00

0.00

Cel

0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
2.00
5.00
5.00
5.00
5.00
5.00
5.00
5.00
0.00
0.00
0.00

0.00

0.00

BC

0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
5.00
10.0

15.0

20.0

CCv

0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00

0.00

0.00

PN

0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00

0.00

0.00

PE

0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00

0.00

0.00

Agua
U]

0.11
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.10
0.11
0.11
0.11
0.11
0.11
0.11
0.11
0.11
0.11
0.15
0.15
0.15

0.15

0.15

A/C

0.68
0.65
0.65
0.65
0.65
0.65
0.65
0.65
0.65
0.65
0.68
0.68
0.68
0.68
0.68
0.68
0.68
0.68
0.68
1.01
1.01
1.01

1.01

1.01

AF
(kg)

0.45
0.41
0.41
0.41
0.41
0.41
0.41
0.41
0.41
0.41
0.45
0.45
0.45
0.45
0.45
0.45
0.45
0.45
0.45
0.41
0.41
0.41

0.41

0.41

MVSV_FA
(g/em’)

1.54
1.57
1.57
1.57
1.57
1.57
1.57
1.57
1.57
1.57
1.54
1.54
1.54
1.54
1.54
1.54
1.54
1.54
1.54
1.33
1.33
1.33

HA

2.54
3.00
3.00
3.00
3.00
3.00
3.00
3.00
3.00
3.00
2.54
2.54
2.54
2.54
2.54
2.54
2.54
2.54
2.54
3.73
3.73
3.73

3.73

3.73

SP

0.50
0.50
0.50
0.50
0.60
0.60
0.60
0.60
0.60
0.60
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00

0.00

0.00

Tiempo
(dias)

300.00
14.00
28.00
45.00
14.00
28.00
45.00
14.00
28.00
45.00
28.00
28.00
28.00
90.00
90.00
90.00

180.00

180.00

180.00
14.00
14.00
14.00

14.00

14.00

Esfuerzo
(kg/cm?)

37.00
19.32
32.05
26.62
23.99
25.65
28.62
20.96
23.64
24.44
27.11
24.71
29.89
28.30
29.00
28.70
30.00
33.00
36.00
6.75
3.98
2.99

3.05

3.39
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Continuacion Tabla 14. Datos recopilados para prediccion de la resistencia a la compresion en morteros base cemento, mediante Machine Learning.

No. Cto Adiciones (%) Agua A/C AF MVSV_FA HA SP Tiempo Esfuerzo
® U] (kg) (g/em’) (dias) (kg/em?)
Npl S SiO2 Escoria Ceniza_ Cel BC CCV PN PE
Volante
48 0.10 0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00  30.0 0.00 0.00 0.00 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 14.00 4.02
49 0.15 0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00 0.(())0 0.00 0.00 0.00 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 28.00 8.99
50 0.14 0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00  5.00 0.00 0.00 0.00 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 28.00 7.67
51 0.13 0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00 10.0 0.00 0.00 0.00 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 28.00 6.30
52 0.13 0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00 1;).0 0.00 0.00 0.00 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 28.00 5.38
53 0.12 0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00 2(()).0 0.00 0.00 0.00 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 28.00 6.04
54 0.10 0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00 3(()).0 0.00 0.00 0.00 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 28.00 5.17
55 0.15 0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00 0.(())0 0.00 0.00 0.00 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 45.00 9.44
56 0.14 0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00  5.00 0.00 0.00 0.00 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 45.00 10.56
57 0.13 0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00 10.0 0.00 0.00 0.00 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 45.00 8.02
58 0.13 0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00 1;).0 0.00 0.00 0.00 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 45.00 8.76
59 0.12 0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00 2(()).0 0.00 0.00 0.00 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 45.00 9.60
60 0.10 0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00 3(()).0 0.00 0.00 0.00 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 45.00 7.40
61 0.15 0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00 0.(())0 0.00 0.00 0.00 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 90.00 11.00
62 0.14 0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00  5.00 0.00 0.00 0.00 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 90.00 11.50
63 0.13 0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00 10.0 0.00 0.00 0.00 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 90.00 11.20
64 0.13 0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00 1;).0 0.00 0.00 0.00 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 90.00 12.00
65 0.12 0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00 2(()).0 0.00 0.00 0.00 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 90.00 11.80
66 0.10 0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00 3(()).0 0.00 0.00 0.00 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 90.00 12.20
67 0.15 0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00 0.(())0 0.00 0.00 0.00 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 180.00 11.70
68 0.14 0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00  5.00 0.00 0.00 0.00 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 180.00 14.00
69 0.13 0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00 10.0 0.00 0.00 0.00 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 180.00 12.20
0
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70

71

72

73
74
75
76

77

78

79

80

81

82

83

84

85

86

87

88
89
90
91

Cto
(€9]
0.13
0.12
0.10

0.14
0.14
0.14
0.13

0.13
0.13
0.13
0.13
0.13
0.12
0.12
0.12
0.10
0.10
0.10

0.14
0.14
0.14
0.13
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Continuacion Tabla 14. Datos recopilados para prediccion de la resistencia a la compresion en morteros base cemento, mediante Machine Learning.

Adiciones (%) Agua A/C AF MVSV_FA HA SP Tiempo
@ (kg) (g/em’) (dias)
Npl S SiO2 Escoria Ceniza_ Cel BC CCV PN PE
Volante
0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00 15.0 0.00 0.00 0.00 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 180.00
0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00 2(()).0 0.00 0.00 0.00 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 180.00
0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00 3(()).0 0.00 0.00 0.00 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 180.00
0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00 0.(())0 5.00 0.00 0.00 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 14.00
0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00  0.00 5.00 0.00 0.00 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 28.00
0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00  0.00 5.00 0.00 0.00 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 45.00
0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00  0.00 10.0  0.00 0.00 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 14.00
0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00  0.00 1(()).0 0.00  0.00 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 28.00
0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00  0.00 l(()).O 0.00  0.00 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 45.00
0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00  0.00 1;).0 0.00  0.00 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 14.00
0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00  0.00 12.0 0.00  0.00 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 28.00
0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00  0.00 1;).0 0.00  0.00 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 45.00
0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00  0.00 2(()).0 0.00  0.00 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 14.00
0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00  0.00 2(()).0 0.00  0.00 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 28.00
0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00  0.00 2(()).0 0.00  0.00 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 45.00
0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00  0.00 3(()).0 0.00  0.00 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 14.00
0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00  0.00 3(()).0 0.00  0.00 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 28.00
0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00  0.00 3(()).0 0.00  0.00 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 45.00
0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00  0.00 0.(())0 5.00  0.00 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 14.00
0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00  0.00 0.00 5.00 0.00 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 28.00
0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00  0.00 0.00 5.00 0.00 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 45.00
0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00  0.00 0.00 10.0  0.00 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 14.00
0
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Esfuerzo
(kg/cm?)
12.10
14.30
14.00

6.79
7.75
9.94
7.17

7.81

8.47

4.52
6.41
7.21
2.53
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Continuacion Tabla 14. Datos recopilados para prediccion de la resistencia a la compresion en morteros base cemento, mediante Machine Learning.

No. Cto Adiciones (%) Agua A/C AF MVSV_FA HA SP Tiempo Esfuerzo
® U] (kg) (g/em’) (dias) (kg/em?)
Npl S SiO2 Escoria Ceniza_ Cel BC CCV PN PE
Volante
92 0.13 0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00  0.00 0.00 10.0  0.00 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 28.00 6.85
93 0.13 0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00  0.00 0.00 l(()).O 0.00 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 45.00 6.55
94 0.13 0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00  0.00 0.00 1;).0 0.00 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 14.00 241
95 0.13 0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00  0.00 0.00 12.0 0.00 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 28.00 5.43
96 0.13 0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00  0.00 0.00 1;).0 0.00 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 45.00 6.34
97 0.12 0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00  0.00 0.00 2(()).0 0.00 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 14.00 2.44
98 0.12 0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00  0.00 0.00 2(()).0 0.00 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 28.00 5.94
99 0.12 0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00  0.00 0.00 2(()).0 0.00 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 45.00 6.31
100 0.10 0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00  0.00 0.00 3(()).0 0.00 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 14.00 3.03
101 0.10 0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00  0.00 0.00 3(()).0 0.00 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 28.00 4.79
102 0.10 0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00  0.00 0.00 3(()).0 0.00 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 45.00 433
103 0.14 0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00  0.00 0.00 0.(())0 5.00 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 14.00 6.90
104 0.14 0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 5.00 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 28.00 5.35
105 0.14 0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 5.00 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 45.00 6.95
106 0.13 0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00  0.00 0.00  0.00 10.0 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 14.00 6.40
107 0.13 0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00  0.00 0.00  0.00 l(()).O 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 28.00 4.94
108 0.13 0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00  0.00 0.00  0.00 1(()).0 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 45.00 6.21
109 0.13 0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00  0.00 0.00  0.00 12.0 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 14.00 4.51
110 0.13 0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00  0.00 0.00  0.00 1;).0 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 28.00 4.92
111 0.13 0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00  0.00 0.00  0.00 12.0 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 45.00 6.69
112 0.12 0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00  0.00 0.00  0.00 2(()).0 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 14.00 3.51
0
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Continuacion Tabla 14. Datos recopilados para prediccion de la resistencia a la compresion en morteros base cemento, mediante Machine Learning.

No. Cto Adiciones (%) Agua A/C AF MVSV_FA HA SP Tiempo Esfuerzo
(® ) (kg)  (g/em’) (dias)  (kg/em?)
Npl S SiO2 Escoria Ceniza_ Cel BC CCV PN PE
Volante
113 0.12 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 20.0 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 28.00 3.35
0
114 0.12 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 20.0 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 45.00 6.14
0
115 0.10 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 30.0 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 14.00 4.62
0
116 0.10 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 30.0 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 28.00 3.21
0
117 0.10 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 30.0 0.15 1.01 0.41 1.33 3.73 0.00 45.00 5.25
0
118 0.15 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.10 0.65 0.41 1.57 3.00 0.00 90.00 32.00
119 0.14 0.00 0.00 5.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.10 0.65 0.41 1.57 3.00 0.00 90.00 32.50
120 0.14 0.00 0.00 5.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.10 0.65 0.41 1.57 3.00 0.00 90.00 28.00
121 0.15 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.10 0.65 0.41 1.57 3.00 0.00 180.00 45.00
122 0.14 0.00 0.00 5.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.10 0.65 0.41 1.57 3.00 0.00 180.00 37.00
123 0.14 0.00 0.00 5.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.10 0.65 0.41 1.57 3.00 0.00 180.00 31.00
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6. Conclusiones

En este trabajo se ha incorporado un estudio experimental para la caracterizacion de
grietas en vigas con el majo de datos a través del aprendizaje automatico para predecir el
comportamiento de las mismas. El modelo de aprendizaje automatico que se selecciono fue
el de Bagged Trees ya que presentaba un mayor porcentaje de exactitud, y con éste se trabajo

para las predicciones tanto del modelo 1 como del modelo 2.

Es necesario que en este tipo de trabajos se cuente con bases de datos que tengan la
mayor cantidad de informacion, ya que esto hace que el aprendizaje automatico sea mas
preciso. En el caso de este trabajo, al llevar a cabo un estudio estadistico para depurar la base
de datos, arroj6 una pequena disminucién en el porcentaje de error relativo al momento de
predecir la carga, del orden del 0.60% con respecto al modelo que consider6 el conjunto total

de datos.

Se encontrd que el modelo 2 predijo una carga final a la ruptura promedio de 1258
kg, mientras que la carga real es de 1444 kg, sin embargo, hubo predicciones de 1476 kg, lo
que hace pensar que se debe seguir trabajando con la depuracion de datos para asi poder tener

una mayor exactitud.

Se observd que al tener una gran cantidad de datos de laboratorio es importante que
las variaciones sean lo mas pequefias posibles, ya que muchas de ellas afectan de manera

importante en el modelo final.

Las matrices de confusién mostraron que, si bien la clase con menor porcentaje de
error fue la de 1476, la clase que mostrd menos variaciones en cuanto a resultados de tipo
falso positivo fue la de 1126, al tener s6lo una clase de falso positivo, esto para el caso del
modelo 1. En el modelo 2 se encontr6 que la prediccion fue més exacta en la clase 1476 y en

este caso solo se encontr6 una clase que presentd un 10% de predicciones falsas positivas.

Dados los resultados obtenidos se contempla ampliar esta investigacion, haciendo uso
del Aprendizaje Automatico para general modelos que ayuden a predecir otras caracteristicas

de desempefio en elementos de concreto presforzado, considerando diferentes variables del
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concreto como lo son la resistividad eléctrica, velocidad de pulso ultrasénico, indice de
rebote; asi como variables medidas a los agregados pétreos como: humedad de absorcion,

masa volumétrica seca varillada, densidad, entre otros.

Finalmente, este estudio muestra una manera de recolectar datos de medicion de
grietas causadas por corrosion, las cuales se usan para entrenar un modelo de aprendizaje
automatico, el cual permite omitir pruebas destructivas a los elementos de concreto

presforzado.
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Abstract. This work aims to study the prediction of bearing capacity of prestressed concrete beams
subjected to accelerated corrosion process using Machine Learning (ML) techniques. After data
collection, the results were used to model the behavior of flexural stress, and predict their final load
capacity, considering position, length, and width of the cracks generated by corrosion as well as loss
of bearing capacity. The study presents an analysis of 363 days old beams damaged by corrosion,
connected to a galvanostat for 62, and 121 days to make faster the process. Six beams were analyzed;
five of them were used to train the model, the other works as a basis to compare the results thrown
by the model with the real data. After the treat, the results showed that Bagged Trees Model fits better
to real data, it was seen that removing atypical data improves the correlation of predicted and real
data. The actual data were compared with two different prediction analyzes; for the first one, the
atypical data were not removed; in the second one, the atypical data were eliminated with a statistical
analysis. Obtaining relative error percentages of 15.18%, 14.59%, presenting two predictions: final
load of 1444 kg and 1126 kg. Which means a resistant moment of 650 T-m, and 506.7 T-m
respectively, taking as a prediction the second value in the safe side.

1. Introduction

Concrete is the most widely used building material, due to its great performance that it presents in
combination with reinforcing steel. This material provides protection to the steel against the corrosion
process, due to its highly alkaline pH around 13 [1], which generates a passivating layer that surrounds
and protects the steel. However, once this passivating layer is lost, either by the presence of sulfates
or chlorides in the environment or in the concrete mixture, the corrosion process in the reinforced
steel starts. Another problem in reinforce concrete structures is carbonation, which causes a drop in
aqueous solution pH, leading to uniform rebar corrosion and production of corrosion products at the
rebar surface [2].

Originally, it was thought that the service life of reinforced concrete as a building material was
unlimited [3]. However, it becomes necessary to develop analytical models to determine the effect of
reinforcement corrosion process on the structural performance/deterioration and to reasonably predict
the safe residual service life of the corrosion affected reinforced concrete structures [4]. When
corrosion is generated in the reinforced concrete, the steel volume increases, this promotes the
appearance of cracks in concrete due the low capacity of this material to resist stress efforts. That is
why to predict the degree of reinforced structures has been a subject of discussion for several decades
[5].

It is important to analyze the behavior of prestressed concrete under corrosion environments since
some authors [6] reported that the use of this material can accelerate the corrosion process, thereby
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Abstract. Nowadays, the solid residues of concrete are considered waste, and this have been trans-
formed into an environmental problem. This study analyzes the use of aggregates that comes from
the concrete demolition process in order to create recycled concrete. The use of this material reduces
costs and mitigates pollution. The present research describes the comparison of concrete blends us-
ing Opuntia Ficus Indica as an addition and recycled coarse aggregates as a substitution against a
control blend. Mechanical and non-destructive tests were performed to evaluate the performance of
each mixture. A data science technique was used to generate artificial data to increase the number of
data to be evaluated. Numerical models were established to find correlations between all the features
that describe the materials. The use of recycled aggregates and the use of the Opuntia Ficus Indica
improved the performance in all the tests made to the concrete. Additionally, different models based
on regression trees were used to predict with high accuracy the compressive strength in this kind of
material just considering the electrical resistivity as an input parameter.

Introduction

The concrete demolition waste has been demonstrated to be an excellent source of aggregates for new
concrete development. Several studies have been confirmed that concrete made with recycled coarse
aggregates can reach mechanical properties similar to conventional concrete [1]. Considering special
attention to the development of ecological materials through the application of waste materials has
generated a novel research area. Moreover, to reduce the environmental impact, many efforts have
been made for reducing the consumption of nonrenewable resources in the production of construction
materials [2].

Mechanical tests on concrete such as compressive strength (C's) and tensile strength (7's), are
aims for this environmentally practice [3]. The protection of the environment is an important factor
that is directly connected with the survival of humanity [4]. Generally, in the European Union, 500 kg
of construction rubble and demolition waste correspond annually to each citizen [5]. Therefore, the
study about development and performance on concrete using different aggregates or additions are in-
creasing noticeable [6]. The recycled concrete aggregates (RC'A) are the principal components of old
concrete, and for many reasons, there is a need to re-use them [4], [ 7]. However, to make recycled con-
crete a viable alternative, economically and technically, its physical and mechanical performance must
be broadly analyzed. Currently, population growth demands the construction of recent infrastructure
projects, which, by increasing the production of the materials necessary to carry out the construction
of spaces, also brings numerous pollutants into the environment. Based on it, the materials waste of
demolition could be used to elaborate sustainable concrete.

This paper presents the results about compressive strength C's, non-destructive tests (Ultrasonic
Pulse Velocity (U PV) and Electrical resistivity (£7)), and numerical analysis of the blends. In this
case, the coarse aggregates were entirely replaced by recycled aggregates. In theory, the non-destructive
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