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Resumen- Las redes neuronales artificiales (RNA)
tienen un papel relevante en la actualidad, diversas areas
aplican esta técnica por las ventajas que presentan para
resolver problemas complejos con muchas restricciones
en comparacion con los métodos tradicionales, que
estan quedando desfasados. Se conoce muy poco acerca
de esta técnica y su aplicacion en distintas ramas de la
Ingenieria Civil. Por tal motivo, la presente investigacion
tiene por objetivo realizar una revisién sistematica de
la literatura para identificar el uso de esta técnica y
determinar los resultados de la aplicacion de modelos
de RNA en la ingenieria civil. Se incluyeron un total de
41 articulos cientificos que se distribuyen de la siguiente
forma: 6 en Scopus, 1 en ScienceDirect, 23 en ProQuest,
7 en Google Académico, 2 en Dialnet, 2 en SciELO. Se
encontré que las RNA son utilizadas para predecir o
pronosticar variables asociadas a los campos de estudio
de la ingenieria civil, se hallaron 8 aplicaciones de RNA
para propiedades del concreto, 11 para propiedades del
suelo, 5 para andlisis sismico, 9 para hidraulica, 7 para
valorizacion de inmuebles y 1 para disefio de puentes.
Asi mismo se encontré que el Perceptréon Multicapa es
el modelo de RNA mas utilizado, logrando en promedio
un R? de 0.99, lo que demuestra ventajas para resolver
problemas con precisidn, en tiempos mas cortos, con
datos faltantes en los conjuntos de datos, asi como la
reduccién del factor de error.

Palabras clave- Red neuronal; propiedades
del concreto; mecdnica de suelos; analisis sismico;
aprendizaje automatico; modelo RNA.

Abstract- Artificial neural networks (ANN) have
a relevant role nowadays; several areas apply this
technique due to the advantages they have to solve
complex problems with many constraints compared to
traditional methods, which are becoming outdated. Very
little is known about this technique and its application in
different branches of Civil Engineering. For this reason,
the present research aims to conduct a systematic review
of the literature to identify the use of this technique
and to determine the results of the application of ANN
models in civil engineering. A total of 41 scientific articles
were included, distributed as follows: 6 in Scopus, 1 in
ScienceDirect, 23 in ProQuest, 7 in Google Scholar, 2 in
DialNet, 2 in SciELO. It was found that ANNs are used to
predict or forecast variables associated with the fields
of study in civil engineering; 8 applications of ANN were
found for concrete properties, 11 for soil properties, 5
for seismic analysis, 9 for hydraulics, 7 for real estate
valuation and 1 for bridge design. Likewise, it was found
that the multilayer Perceptron is the most used ANN
model, achieving an average R? of 0.99, which shows
advantages to solve problems with precision, in shorter
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times, with missing data in the data sets, as well as the
reduction of the error factor.

Keywords- Neural Network; concrete properties;
soil mechanics; seismic analysis; machine learning; ANN
model.

1. INTRODUCCION

Las RNA son una sucesién de capas que contienen un
gran numero de unidades interconectadas entre si llama-
das neuronas [1]. Las RNA se describen como un sistema
compuesto por nodos que tratan de asemejarse a las neu-
ronas, las que a su vez poseen conexiones que tratan de si-
mular la sinapsis de los sistemas bioldgicos. Estos modelos
son utilizados como un método estadistico alternativo a los
métodos tradicionales [2]different models are developed
to estimate the compaction parameters of sandy soil using
artificial neural network (ANN. Gracias a la estructura que
poseen y a su capacidad de aprendizaje, las RNA pueden
ayudar a resolver distintos problemas como la prediccion
de valores, la deteccion similitudes, el reconocimiento de
patrones, inclusive cuando una entrada en particular no se
haya conocido antes [3].

En principio, para que una RNA aprenda debe ser en-
trenada con una base de datos a la cual se le denomina
conjunto datos de entrenamiento. Posteriormente, se esta-
blecen las reglas y las relaciones y, finalmente, se predicen
los valores [4]. Cada una de las neuronas tiene una serie de
pesos que determina la importancia de la neurona y qué
tanto influye en el valor final; asi pues, en el desarrollo de
la RNA se aumenta la precision de los modelos modifican-
do los pesos de asociacién con cada neurona [5]que se
encuentran en una banda transportadora. Para el posicio-
namiento de la banda transportadora se utiliza la técnica
de légica difusa. El control de posicionamiento presenta un
error aceptable debido a los protocolos de comunicaciones
usados. El reconocimiento de imagenes se realiza a través
de técnicas de Vision Artificial y Redes Neuronales. El siste-
ma de reconocimiento de imagenes consta de tres etapas:
adquisicion de imagenes digitales a color, procesamiento
de imagenes y extraccion de las diferentes caracteristicas
de las imagenes e identificacion de la figura geométrica.
Este sistema puede diferenciar siete formas geométricas
(circulo, cuadrado, triangulo, rectangulo, elipse, rombo, es-
trella de cinco puntas. El proceso de aprendizaje lo realizan
mediante algoritmos especiales, los cuales tratan de imitar
los mecanismos de aprendizaje de un sistema bioldgico.
Por esta razon, en los uUltimos afios, muchas disciplinas han
comenzado a incorporar el uso de modelos de RNA como
una herramienta para resolver problemas complejos y se
les estd dando una gran aceptacion, debido a que son ca-
paces de dar resultados con errores minimos [6].

En ingenieria civil también se han aplicado diversos
modelos de RNA que ayudan a resolver problemas relacio-
nados con la realidad, que son muy variables y dificiles de
predecir. Por ejemplo, predecir la vida util de una estructura

—que no es una tarea sencilla- puesto que ocurren muchos
cambios internos y externos en la estructura que en su ma-
yoria son aleatorias. Asimismo, existen factores que estan
influenciados por diversas condiciones como la ubicacion
geogréficay la calidad de los materiales [7].

El propdsito de esta investigacion es determinar la im-
portancia de las RNA y su aplicacién en la ingenieria civil,
para lo cual se hizo una revisiéon sistemdtica de las investi-
gaciones mas relevantes donde se hayan aplicado modelos
de RNA. De igual manera, se pretende identificar las venta-
jas de las RNA sobre los métodos estadisticos tradicionales,
para asi influenciar en la utilizacién de esta técnica de inte-
ligencia artificial en la ingenieria civil.

2. METODOLOGIA
2.1 Estrategia de busqueda

La busqueda bibliografica es un tipo de investigacion que
se basa en materiales publicados [8] en revistas cientificas, re-
positorios de tesis, periddicos, articulos, entre otros; asi como
de publicaciones periédicas disponibles en Internet. La revi-
sion de la literatura permite al investigador obtener un pano-
rama general del avance de la disciplina en cuanto a un tépico
especifico de interés que permite cubrir campo de accion am-
plio para establecer nuevas investigaciones [9].

La busqueda se desarrollé usando titulos de temas y pala-
bras claves en idioma inglés para representar los conceptos de
RNA, propiedades del concreto, suelos, hidraulica, ingenieria
sismica, y valorizacion de inmuebles. La revision de la litera-
tura considerd las publicaciones desde el 2007 hasta el 19 de
noviembre del 2020. Posteriormente, los resultados fueron
compilados en una bitédcora de busqueda, creada en una hoja
de calculo para luego ser organizados con Mendeley.

2.2 Seleccion de estudios

En primer lugar, se identifico el material bibliogréfico, rea-
lizando la busqueda con palabras claves de acuerdo con el
tema, obteniendo 281 registros de las bases de datos, Scopus,
ScienceDirect, ProQuest, Google Académico, Dialnet, SciELO,
EBSCO. Luego de aplicar criterios de calidad se seleccionaron
41 publicaciones. Los distintos articulos encontrados fueron
revisados por los autores de manera independiente y cual-
quier desacuerdo para mantener o eliminar un material fue
resuelto en mutuo acuerdo. Asimismo, se revisaron las refe-
rencias de los estudios ya seleccionados para encontrar otros
articulos potenciales para la investigacion.

2.3 Criterio de elegibilidad

Cada uno de los resultados obtenidos fueron evaluados
detalladamente, usando como criterios de inclusion: apli-
cacién de redes neuronales en ramas de la ingenieria civil y
como criterios de exclusion: aquellas investigaciones no rela-
cionadas directamente con la ingenieria civil. Fueron descarta-
dos aquellas investigaciones publicadas en idiomas distintos
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al inglés y espariol, y aquellas con mas de 13 afios de antigiie-
dad. Las publicaciones que superaron el filtro de calidad de
acuerdo con las bases de datos se distribuyeron de la siguien-
te manera: 6 de Scopus, 1 de ScienceDirect, 23 de ProQuest, 7
de Google académico, 2 de DialNet y 2 de SciELO. En la Tabla |
se muestra la cantidad de articulos seleccionados por base de
datos y por aio de publicacién. En total fueron recopilados 41
articulos, en su mayoria con una antigiiedad de 5 afios.

3. RESULTADOS
3.1 Caracteristicas de los estudios

Fueron encontradas 8 publicaciones con aplicacién de
modelos de RNA para la prediccion de la resistencia a la
compresion, el médulo eldstico, la resistividad eléctrica, la
resistencia al fuego del concreto, y el disefio de estructuras
de concreto armado. Asi mismo, fue hallado un estudio de
aplicacion de RNA al disefio de puentes de concreto arma-
do. En mecénica de suelos se encontraron 13 estudios. En
analisis sismico 5 estudios. En hidraulica 9 estudios donde
utilizan RNA para calcular la socavacion, el coeficiente de
descarga, precipitaciones, encausamiento de inundacio-
nes, demanda de agua, filtracién y estabilizacion de presas.
Del mismo modo fueron encontrados 7 estudios enfocados
a la valorizacién de inmuebles.

3.2 Redes neuronales artificiales para predecir
las propiedades del concreto

3.2.1 Resistencia a la compresiéon del concreto

En [10] se analizaron estudios previos donde sustituyen
los agregados por desechos de caucho para mejorar las
propiedades del concreto armado. Se recolectaron un to-
tal de 457 mezclas, estas fueron utilizadas para desarrollar
un modelo que permita predecir la resistencia a la compre-
sion del concreto con caucho de neumaticos. El 70% de los
datos se us6 durante la etapa de entrenamiento, el 15% se
uso para la etapa de validacién y el 15% para la etapa de
prueba. El conjunto de datos estuvo formado por 6 varia-
bles que incorporaba la cantidad de cemento, la relacién
agua-cemento, el porcentaje de agregado fino, el porcen-
taje de agregado grueso, el porcentaje de caucho fino y
grueso. La prediccién generada por la red alcanzé un co-

TABLA L.

eficiente de determinacién (R?) de 0,96 y 0,98 para las etapas
de entrenamiento y prueba, respectivamente. La raiz del error
cuadratico medio (RMSE) fue de 4,8 y 3,78 para las etapas de
entrenamiento y prueba. Finalmente, los autores sefialan que
la aplicaciéon de una RNA de retropropagaciéon multicapa en el
campo de la predicciéon de la resistencia a la compresion del
hormigdn con caucho de neumaticos es apropiada y puede
considerarse como un enfoque alternativo y adecuado.

En el trabajo desarrollado por [11] se utilizé Perceptréon
Multicapa para predecir la resistencia a la compresién y la
resistencia a la flexién de concretos de alto rendimiento, re-
forzados con fibra de acero, llegando a recopilar hasta 162
ejemplos etiquetados de resistencia a la compresién y 102
ejemplos etiquetados de resistencia a la flexion para desa-
rrollar los modelos. En este estudio el 80% de los datos fue-
ron usados para el entrenamiento y el 20% para la valida-
cién. En la RNA usada para estimar la resistencia a la flexion,
se usaron como variables de entrada el didmetro, la longi-
tud, la relacion de aspecto y el volumen de las fibras de ace-
ro y la resistencia a la flexion del concreto sin fibras de ace-
ro. Para estimar la resistencia a la compresion, las variables
de entrada fueron el diametro, la longitud, la relacién de
aspectoy el volumen de las fibras de acero, y la resistencia a
la compresion sin fibras. Se realizaron una serie de pruebas
para determinar la arquitectura de la red, estableciéndose
en 5 neuronas para la capa de entrada, 15 neuronas en la
capa oculta, una neurona en la capa de salida para el mo-
delo de resistencia a la flexion. Asi mismo se establecieron
6 neuronas en la capa de entrada, 20 neuronas en la capa
ocultay una neurona en la capa de salida para el modelo de
resistencia a la compresion. El primer modelo de RNA pre-
dijo el esfuerzo a la flexién con un ECM de 0,1492 y 0,0376
en la etapa de entrenamiento y prueba, respectivamente; y
un R?2 de 0,9777 y 0,9986 en el entrenamiento y la prueba.
El segundo modelo predijo la resistencia a la compresiéon
con un ECM de 0,0876 y 0,0980 en el entrenamiento y la
prueba, respectivamente; un R? de 0,9923 y 0,9901 en la
etapa de entrenamiento y prueba, respectivamente. Estos
resultados indican que los modelos de redes neuronales
artificiales pueden utilizarse para predecir la resistencia a
la flexion y la resistencia a la compresion del concreto de
alto rendimiento, determinar la fraccion de volumen de las
fibras de acero y optimizar las mezclas para los concretos
de alto rendimiento reforzados con fibras de acero.

DISTRIBUCION DE LOS ARTICULOS USADOS COMO REFERENCIA SEGUN BASE DE DATOS Y ANO DE PUBLICACION

Ao de

publicacion Total

Bases de datos

2007 2009 2011 2012

2015

2016 2017 2018 2019 2020

Scopus

1

Science Direct

ProQuest

Google académico

Dialnet

Scielo

Total 1 1 1 1

a1

Fuente: Los autores



74

ITECKNEVol. 18 Numero 1 « ISSN 1692-1798 « ISSN Digital 2339 - 3483 « junio 2021 - 71 - 83

En [12] se propuso un Perceptrén Multicapa para pre-
decir la propiedad del concreto. En esta investigacion el
modelo fue entrenado con 3215 ensayos de resistencia a
la compresién del concreto, de donde se estableci6 las si-
guientes variables, cantidad de cemento, cantidad de agua,
médulo de figura de la piedra, médulo de figura de la are-
na, tamafio maximo nominal de la piedra, peso especifico
de la arena, peso especifico de la piedra, tipo de cemento,
periodo de curado. El conjunto de datos incorporé ensayos
de resistencia a la compresién de 210, 250, 280 y 300 kg/
cm2. Los resultados muestran un error de 3,29%. En [13] se
utilizé un Perceptron Multicapa para predecir la resisten-
cia a la compresién del concreto, analizando los factores
mas importantes que intervienen en su estimacién como
la relacién agua-cemento, las condiciones de humedad, el
tamafno méximo de los agregados y la edad del concreto,
considerando 785 muestras para el entrenamiento y valida-
cion, logrando un coeficiente de correlacién (R) de 0,9176.

3.2.2 Resistencia a la compresion y médulo
elastico del concreto

Se ha encontrado un estudio que aplicé un Perceptrén
Multicapa para predecir la resistencia a la compresién y el
moédulo elastico de concretos hechos con agregados reci-
clados [14]. En este estudio se analiza la importancia de las
caracteristicas de los agregados reciclados para ver cuales
influyen mas en la resistencia a la compresion y el modu-
lo elastico del concreto. La base de datos utilizada estuvo
compuesta por 46 mezclas de concreto con varios tipos de
agregados reciclados, a los cuales se le efectuaron los en-
sayos correspondientes. En este estudio se usaron en total
14 variables de entradas, de las cuales 8 variables fueron
respecto a las caracteristicas de los agregados, se usaron 5
para las proporciones de mezcla, y 1 variable fue el tiempo
de curado. Se desarrollaron dos de Perceptrén Multicapa,
para el primero se utilizaron las 8 variables con respecto a
los agregados. En la etapa de entrenamiento, este modelo
tuvo un R? para los valores de resistencia a la compresion y el
modulo eldstico de 0,9984 y 0,9999, respectivamente. Para la
fase de validacion y prueba el R? estuvo alrededor de 0,994.
En el segundo modelo se utilizaron las 14 variables de entra-
da. Para la fase de entrenamiento, los valores de resistencia a
la compresién y el médulo eléstico fueron estimados con un
R? de 0,997 y 0,9941, respectivamente; para la fase de valida-
cién y prueba los valores estuvieron en el rango de 0,987 a
0,9931. Finalmente, los resultados obtenidos muestran que
la absorcion de agua es una caracteristica muy influyente en
los valores de resistencia a la compresién de concretos con
agregados reciclados. Mientras que, para el médulo elastico,
las caracteristicas mas influyentes son la absorcion del agua
y la gravedad especifica [14].

3.2.3 Resistencia a la compresién y resistividad
eléctrica del concreto

En [15] se propone un Perceptréon Multicapa para pre-
decir la resistencia a la compresion y la resistividad eléctrica
del concreto. Para ello, se realizaron ensayos de compresion

a 41 mezclas de concreto. El contenido de cemento en la
mezcla fue de 250, 200 y 350 kg/cm3. Las relaciones de
agua-cemento usadas fueron de 0,45, 0,55 y 0,67. Asimis-
mo, se usé agregado grueso con tamafios maximos de 17
34"y V2" El 77%y el 23% de los datos fueron usados para en-
trenar y validar el modelo de redes neuronales para prede-
cir la resistencia a la compresion. Este modelo utiliz6 como
variables de entrada la velocidad de pulso y el peso unita-
rio, teniendo una arquitectura de 2 neuronas en la capa de
entrada, 15 neuronas en la primera capa oculta, 10 neuro-
nas en la segunda capa oculta, y una neurona a la salida.
El Perceptron Multicapa utilizado para predecir la resistivi-
dad eléctrica considerd una arquitectura de 3 neuronas en
la capa de entrada, 8 neuronas en la primera capa oculta,
12 neuronas en la segunda capa oculta y 1 neurona en la
capa de salida, estableciendo como variables de entrada la
resistencia a la compresién, la velocidad de pulso y el peso
unitario. Asimismo, la red neuronal predijo la resistencia a
la compresion del concreto con un R de 0,7027 y un error
promedio fue de 9,3%; también, los datos de la resistividad
eléctrica del concreto simulados tuvieron un R* de 0,4281y
un error promedio de 30,7%.

3.2.4 Resistencia al fuego

En [16] se propuso el modelo de RNA Adaptive Neu-
ro-Fuzzy Interface System (ANFIS) para pronosticar la re-
sistencia al fuego de las columnas de concreto, para ello
construyeron una base de datos a partir de los resultados
obtenidos del andlisis numérico a los elementos estructu-
rales de los disefios de las edificaciones. En total, fueron
analizaron 398 series de datos que conformaron el conjun-
to de datos de las cuales 318 (80%) fueron utilizados para el
entrenamiento y 80 (20%) para validacién. Se establecieron
6 variables de entrada como el ancho y el peralte de la co-
lumna de concreto armado, el espesor del recubrimiento,
el porcentaje de acero, el coeficiente de carga axial y un
coeficiente de momento de flexién, toda esta estructura
permitié tener una variable de salida que fue la resistencia
al fuego de la columna de concreto armado. Los resultados
muestran un error medio durante la prueba de 0,319 para
los datos de entrenamiento, 0,511 para los datos de prue-
ba y 0,245 para los datos de validacién. Los resultados de
esta investigacion son la prueba del éxito de la aplicacion
de redes neuronales artificiales para resolver problemas
complejos reales en el campo de la construccion. Asi pues,
estos modelos permitieron predecir la resistencia al fuego
de las columnas de concreto armado, superando a los mé-
todos tradicionales y métodos de modelacién matematica,
que ponen en relieve la eficacia y la viabilidad de la aplica-
cién de esta técnica innovadora para la toma de decisiones
y la evaluacién de los problemas que se plantean durante
la planificacion y ejecucién de proyectos de construccion.

3.2.5 Concreto armado
En [17] se propusieron dos modelos de Perceptrén

Multicapa para predecir los esfuerzos en la superficie del
concreto (SC) y en el acero (SR), para ello, se construyé un
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portico a escala real y se fue cargando gradualmente hasta
llegar a su capacidad maxima, luego se instalé un exten-
sémetro SC1 en la parte superior izquierda de la viga para
medir las rotaciones, otro extensémetro SC2 en la parte
inferior a la mitad de la luz, y un tercer extensémetro SC3
a 1/3 de la luz; estos dos ultimos para medir los desplaza-
mientos verticales. Los valores obtenidos durante el ensayo
permitieron construir una base de datos con 110 ejemplos,
de las cuales el 70% se utilizo para el entrenamiento y el
30% para la validacién y prueba. La red neuronal artificial
estuvo construida con una capa de entrada con 4 neuronas,
una capa oculta de 20 neuronas, y una capa de salida con 3
neuronas. Se utilizaron como variables de entrada los des-
plazamientos verticales y las rotaciones. La RNA predijo los
esfuerzos de tensidn en la superficie del concreto SC1, SC2
y SC3 con un error méximo de 11,1%, 12,7% y 27,5% y un
R? de 0,9994, 0,9993 y 0,9692, respectivamente. Los esfuer-
zos en el acero SR1, SR2 y SR3 tuvieron un error maximo de
12,1%, 28,7%y 12,4% con un R? de 0,9994, 0,9636 y 0,9992,
respectivamente. Con estos resultados se puede observar
que la RNA predijo los esfuerzos de tension, tanto del acero
como el concreto con precision.

3.3 Redes neuronales aplicadas al diseiio de
puentes de concreto armado

Se encontrd un estudio sobre la aplicacién de Percep-
trén Multicapa para el disefio de puentes [18] donde se pro-
pone optimizar el disefio de puentes postensados de tipo
Box Girder, considerando el costo, la seguridad y el tiempo
de iniciacion de la corrosion del acero, dicho puente estaba
compuesto de tres vanos, el vano principal tiene una longi-
tud de 44 metros y los vanos externos 35,2 metros, a partir
del cual se generaron 34 variables definidas por la geome-
tria longitudinal (2), geometria de la seccion transversal (9),
concreto (3), el acero de refuerzo (11), y el acero postensado
del puente (9). Para la construccién del conjunto de datos
fueron utilizados 4500 ejemplos, de las cuales el 70% se usa-
ron para el entrenamiento, el 15% para la validaciéony el 15%
para la prueba. Para el entrenamiento se utiliz6 el algoritmo
de backpropagation de Levenberg-Marquardt con el que se
obtuvieron buenos resultados, lograndose un R? entre 0,912
y 0,999 y el ECM toma valores entre 0,0001 y 0,088. Estos re-
sultados indican que la RNA es una buena herramienta para
predecir la respuesta de las estructuras, reducir el tiempo en
el que se obtienen los resultados, tener soluciones menos
costosas, sin descuidar los niveles de seguridad y la durabili-
dad considerados para un proyecto de construccion.

3.4 Redes neuronales artificiales para predecir
las propiedades del suelo

3.4.1 Parametros de compactaciéon y CBR del
suelo

Se han encontrado 11 estudios sobre la aplicacién de
las redes neuronales en la mecénica de suelos, en su mayo-
ria para predecir las propiedades mecanicas de los suelos
a partir de sus propiedades fisicas. En [19] se aplicé un Per-

ceptrén Multicapa para la prediccién de la Relacién de So-
porte de California (CBR) de Subbase del pavimento usando
datos de las propiedades fisicas del suelo. En esta investiga-
cién se examina la capacidad de las RNA para desarrollar
una correlacién entre el CBR de la subbase y los datos pri-
marios del suelo, lo que podria ayudar a estimar el CBR con
fines de prediccion y para identificar laimportancia de cada
propiedad fisica con respecto a la resistencia de la subbase.
El ECM fue muy aceptable, alcanzando aproximadamente
un 4,3% y la media del error porcentual fue inferior al 5%.
Segun los resultados se determiné que las propiedades que
mas influyen en los valores de CBR son las sales solubles,
ocupando el primer lugar, con una importancia relativa del
39,46%, mientras que el indice de yeso ocupa el segundo
lugar, con un 9,83%, y la maxima densidad seca (MDD) ocu-
pa el tercer lugar, con un 6,68%.

Otro tipo de modelos de redes neuronales es el Grupo
de Manejo de Datos (GMDH), usado para estimar los para-
metros de compactacién como la maxima densidad seca (yd
max), el 6ptimo contenido de humedad (wdpt) de los suelos
de forma indirecta a partir de las propiedades fisicas deter-
minadas de forma mas sencilla como el limite liquido (LL),
el limite plastico (LP) y el contenido de grano fino (FC), asi
como el contenido de arena (SC). Se utilizé una base de da-
tos que contenia 212 ejemplos para el entrenamiento de la
RNA. Luego de varios experimentos se determiné la mejor
arquitectura con 4 neuronas en la capa de entrada, 2 neu-
ronas en la capa oculta y una neurona en la capa de salida.
Se compararon los pardmetros de compactacion medidos
experimentalmente con las predicciones para evaluar el ren-
dimiento de GMDH. Los resultados muestran que las redes
neuronales de tipo GMDH generalizado tiene una gran ca-
pacidad para la prediccién de la maxima densidad seca y el
6ptimo contenido de humedad. Se realizé un andlisis de sen-
sibilidad del modelo obtenido para estudiar la influencia de
los pardmetros de entrada en los resultados del modelo, y se
muestra que LL y LP son las variables méas influyentes en los
pardmetros de compactacién. Asimismo, se demostré que
los modelos propuestos son mas precisos en comparacion
con todas las demas correlaciones empiricas [20].

En [21] se utilizd Perceptron Multicapa para predecir la
relacion de las caracteristicas de compactacion, permeabili-
dad y resistencia al corte del suelo con las propiedades fisicas
del suelo. En este estudio, la base de datos de 580 ejemplos
fue construida a partir de otras investigaciones disponibles,
con resultados de ensayos como la granulometria, limites de
Atterberg, compactacion, permeabilidad medida a diferen-
tes niveles de grado de compactacion (90-100%) y pruebas
de compresion triaxial con drenaje consolidado. Para evaluar
el efecto de cada pardmetro geotécnico sobre los resultados,
se hizo un andlisis de sensibilidad. Segun este analisis los
limites de Atterberg y el contenido de finos del suelo (limo
y arcilla) son las variables mas importantes para predecir la
maxima densidad seca y el 6ptimo contenido de humedad.
Otro aspecto que es coherente con el andlisis de sensibilidad
es el coeficiente de permeabilidad, el cual influye en el grado
de compactacion de los suelos. Asimismo, se observé que el
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angulo de friccién depende en gran medida de la densidad
del suelo. Para evaluar el rendimiento de los modelos de pre-
diccion, se utilizaron tres enfoques estadisticos como el R, la
RMSE, y el coeficiente de masa residual. La comparacion de los
resultados demuestra que la RNA proporciona predicciones
muy precisas y se pueden mejorar con el aumento de ejem-
plos en la base de datos. Los datos indican que las prediccio-
nes estan dentro de un intervalo de confianza del 95%, siendo
una de las principales fortalezas de la red neuronal su capaci-
dad de mejorar a medida que mas datos se hagan disponibles
sin repetir los procedimientos de desarrollo desde el principio.

De otra parte, se hallé un estudio que compara el Per-
ceptrén Multicapa y red neuronal con enjambre de particu-
las [22], para medir las propiedades geotécnicas de la turba
mezclada con diferentes proporciones de cemento. Los re-
sultados indican que la resistencia a la compresion no confi-
nada y el CBR de las muestras tratadas con cemento de 300
kg/m? aumentaron solamente en un factor de 8,54 y 13,66,
en comparaciéon con la turba sin tratar. En las pruebas de
compactacion se observé que la méxima densidad seca au-
mentd significativamente, por ello los resultados indicaron
que el Perceptrén Multicapa logré mejores resultados que la
red neuronal con enjambre de particulas. Asi mismo los re-
sultados del analisis de sensibilidad mostraron que el relleno
y el tiempo de curado fueron los factores mas influyentes en
la estimacion de la resistencia a la compresién no confinada.

Existen otros estudios similares que permiten predecir
la maxima densidad seca, el éptimo contenido de hume-
dad y el CBR de los suelos, para ello fueron comparados
Perceptréon Multicapa, ANFIS, SVM, ANN-BBO, esta ultima
muestra mejores resultados de 0,965 de R? [24], [25] y [26].
En [23] se utiliza la regresion lineal para predecir la maxima
densidad seca y el 6ptimo contenido de humedad, logran-
do un coeficiente de determinacion de 0,841, lo que de-
muestra que la técnica no es eficiente. En [27] se propusie-
ron cuatro modelos de Perceptrén Multicapa para predecir
el CBR bajo diferentes condiciones, se encontrd que la RNA
es muy sensible en las capas de entrada, vinculadas a las
variables de la cal y la microsilice. Asimismo, en [24] y [26]
se estima los valores de CBR utilizando simplemente datos
obtenidos de ensayos basicos de suelos, estos estudios han
llegado ala conclusién de que los valores de CBR estimados
fueron muy similares a los reales. En el caso de los estudios
enfocados a estimar los pardmetros de compactacién, tam-
bién se han obtenido resultados fiables con la RNA de tipo
GMDH, que predice mejor los pardmetros de compactacion
en comparacion con las correlaciones empiricas [28].

3.4.2 Porosidad

Fue utilizado un Perceptrén Multicapa para identificar
los pardmetros medios de la porosidad [29] los resultados
revelan que no existe linealidad entre la dependencia de la
distribucion en el sistema de ecuaciones a macro escala de
la porosidad, por lo que la RNA es la Unica capaz de resolver
este problema. Esta investigacién proporciona una base para
aplicar RNA al crecimiento multi escala y reordenamiento de

las caracteristicas microestructurales debido a la respuesta
mecanica e hidraulica de los suelos a macro escala.

3.4.3 Estabilidad de taludes

La prediccion del factor de seguridad de la estabilidad
de taludes sismicos se realizé mediante la comparaciéon de
modelos de enjambres de particulas y redes neuronales del
tipo Perceptrén Multicapa con 6 neuronas en la capa de en-
trada, 10 neuronas en la capa oculta, y una neurona en la
capa salida. Para ello, se usaron 669 ejemplos obtenidos de
un programa de geo estudio basado en el método de equi-
librio limite. El conjunto de datos consideré como variables
ala altura de pendiente, el gradiente, la cohesién, el dngulo
de friccion y la aceleracion méaxima del suelo. Después del
entrenamiento y la prueba, la RNA obtuvo un R? de 0,915,
mientras que el enjambre de particulas logré 0,986 [30].

3.4.4 Consolidacion

Para estimar la presién previa a la consolidacién del suelo,
fueron comparadas la metodologia tradicional de Casa Gran-
de (CG) y un Perceptron Multicapa implementado en “Neural
Network Toolbox de MATLAB". La RNA fue desarrollada con 05
neuronas en la capa de entrada, 03 capas ocultas de 03 neu-
ronas cada una, y una neurona en la capa de salida. Los resul-
tados del estudio muestran que el error de la RNA es 0,032%,
mientras que la CG de 9,658%, por lo que se evidencia que la
RNA predice con mejor precision la relacién de vacios corres-
pondiente a la tensién previa a la consolidacién, por lo que no
requiere dibujo y menos intervenciéon manual [31].

3.5 Redes neuronales artificiales aplicadas al
analisis sismico

Las RNA también fueron aplicadas en el disefio sismico de
edificaciones de concreto armado. En [32] fueron compara-
dos dos modelos de Perceptron Multicapa. El primer modelo
(PM1) conformado por 05 neuronas en la capa de entrada, 21
neuronas en la capa oculta y 26 neuronas en la capa de salida,
mientras que el segundo modelo (PM2) estuvo conformado
por 5 neuronas en la capa de entrada, 25 neuronas en la capa
ocultay 24 neuronas en la capa de salida, con las cuales se tra-
t6 de predecir la geometria de vigas y columnas, la cantidad
de acero de refuerzo longitudinal, y la separacion de los estri-
bos. La PM1 fue entrafiada con base en las caracteristicas de
50 disenos de edificios de 8 a 12 niveles. La PM2 fue entrafniada
con base en las caracteristicas de 40 disefos de edificios de
4 a 7 niveles. El conjunto de datos incorporé variables como
el nimero de grillas en la direccion X, nimero de grillas en la
direccién Y, el nimero de niveles, el espaciamiento entre gri-
llas en ambas direcciones. Las RNA lograron un error méximo
de 15%, ofreciendo ventajas en cuanto a rapidez para la pre-
diccion del disefio estructural en comparacién con métodos
clasicos que utilizan mucho mas tiempo.

En el trabajo [33]logical analysis of data (LAD se com-
para la técnica de aprendizaje de Analisis I6gico de datos
y una red neuronal profunda de 13 neuronas en la capa de
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entrada, 8 neuronas en la primera capa oculta, 4 neuronas en
la segunda capa oculta, 7 neuronas en la tercera capa ocul-
ta y 7 neuronas en la capa de salida, para la prediccién de la
respuesta sismica de las estructuras de edificios. Para la cons-
truccidn del conjunto de datos se utilizaron como atributos
la aceleracién maxima del suelo, el tipo de suelo, el periodo
caracteristico, magnitud, distancia entre el lugar y la fuente, y
el periodo natural. La RNA profunda demostrd ser mas efecti-
va logrando una correlacién de 0,84, con lo cual demostré ser
una técnica muy eficiente para aprender, simular y predecir el
comportamiento sismico de las estructuras.

En [34] se usaron un total de 13.552 registros de mo-
vimiento del suelo a partir de 288 terremotos publicados
por el Centro de Investigacion de Ingenieria del Pacifico
(PEER). El conjunto de datos consideré atributos como la
magnitud del momento, mecanismo de falla, la distan-
cia mas cercana al plano de falla y la velocidad de onda
de corte. Con base en el conjunto de datos se utilizdé un
Perceptron Multicapa para estimar los pardmetros de una
ecuacion de prediccion del movimiento del suelo. Los pa-
rametros estimados fueron la aceleracién maxima del sue-
lo, la velocidad méaxima del suelo, la aceleracién espectral
para un 5% de amortiguacién para 26 periodos entre 0,01
y 4 segundos. La RNA fue construida con 5 neuronas en la
capa de entrada, 5 neuronas en la capa oculta y 28 neuro-
nas en la capa de salida, lograndose buenos resultados.

En [35] se desarrollé una red neuronal profunda con 8
neuronas en la capa de entrada, 06 capas ocultas con 30, 35,
30, 12, 8, 4 neuronas, respectivamente y una neurona en la
capa de salida, para predecir la aceleracion espectral del suelo,
superando al modelo clasico CB-2008 del proyecto Next Ge-
neration Attenuation (NGA) del PEER. Los resultados de esta
investigacion indicaron que la RNA profunda predice la ace-
leracién espectral con una precision del 96,26%, superando al
modelo CB-2008 que alcanzé una precision del 91,93%.

En [36] se investigd el potencial de una red convolu-
cional estdndar de 24 capas y una red convolucional au-
toencoder para ayudar a la simulacién sismica. Durante
el desarrollo se evidencié que ambas redes son de 20 a
500 veces mas rapidas que el modelado por diferencia fi-
nitas (FD) y simulan de ondas sismicas en medios acusti-
cos 2-D con fallas y capas horizontales, demostrando que
estas redes se pueden utilizar para realizar inversiones
sismicas rapidas de un mismo medio.

3.6 Redes neuronales artificiales aplicadas en
hidraulica

3.6.1 Calculo de la profundidad de socavacion

La prediccién precisa de la profundidad de socavacion
desempeia un papel muy importante en el 6ptimo dise-
Ao de las estructuras, siguiendo este lineamiento, en [37]
usaron datos experimentales recopilados de diferentes
estudios para desarrollar un modelo que permita prede-
cir la profundidad de socavacién debajo de un vertedero

con salto de esqui. Este trabajo desarrollé un Perceptrén
Multicapa, algoritmos de optimizacién de Harry Hawkins,
enjambre de particulas, algoritmo genético para luego ser
comparado con el método tradicional empirico WU. Los
resultados muestran que los algoritmos de optimizacién
de Harry Hawkins obtuvieron valores mas precisos.

En [38] se implement6é en MATLAB Perceptrén Multi-
capa (PM) con los algoritmos de minimizacién del error de
Levenberg—Marquardt (PM-LM), Firefy algorithm (PM-FA)
y particle swarm optimization (PM-PSO) para predecir la
profundidad de socavacion alrededor de los pilares de
un puente. Los resultados muestran un R para PM-LM de
0,930, PM-FA de 0,958, PM-PSO de 0,987, demostrando-
se que las estimaciones de la RNA de las profundidades
maximas de socavacién se asemejan a los valores reales.
Asimismo, se recomienda que los modelos tradicionales
deben ser reemplazados por los modelos de RNA, los cua-
les ya han sido ampliamente adoptados para fines de pre-
diccion en otras dreas.

3.6.2 Calculo del coeficiente de descarga

Una segunda aplicacién de las redes neuronales es la pre-
diccion del coeficiente de descarga en vertederos trapezoida-
les, en [39] se compard el desemperio del Perceptréon Multi-
capa (PM), red neuronal de base radial (RBR) y maquinas de
soporte vectorial (SVM), para lo cual utilizaron 454 ejemplos
obtenidos de laboratorio. Las predicciones hechas por el Per-
ceptron Multicapa fueron las mas precisas, puesto que los va-
lores se asemejan muy bien a los datos obtenidos de manera
experimental. La PM obtuvo un RMSE de 0,019, con un R? de
0,985, frente a 0,934 de la RBRy 0,978 de la SVM.

En [40] se compararon 3 modelos de red neuro-
nal, RNA ANFIS estandar con RNA ANFIS hibridas como
Namely Differential Evaluation (ANFIS-DE), Genetic Al-
gorithm (ANFIS-GA), Particle Swarm Optimization (AN-
FIS-PSO) para predecir el coeficiente de descarga en un
vertedero lateral. Los resultados muestran que el método
ANFIS esténdar tiene un mayor rendimiento cuando se
utilizan variables de entrada mas simples, sin embargo,
ANFIS-DE obtuvo un RMSE de 0,077, demostrando mayor
rendimiento que ANFIS-GA y ANFIS-PSO, que obtuvieron
un RMSE de 0,079y 0,096, respectivamente.

3.6.3 Precipitaciones

En [41] se utilizaron datos de 14 estaciones de medi-
cién de caudal, ubicados en la peninsula de Espafia, para
estimar la precipitacién maxima instantanea mediante la
aplicacion de Perceptron Multicapa (PM), método empiri-
co basado en la ecuacién de Fuller (MEF) y una RNA AN-
FIS. Los resultados muestran que el R? del PM es de 0,88;
de ANFIS es de 0,98 y de MEF es de 0,95; sin embargo, el
numero de estaciones no son suficientes por lo que se re-
comendo la implementacidon de més estaciones en la pe-
ninsula espafola, de esta manera se puede mejorar aun
mas la precisién del modelo.
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3.6.4 Encausamiento de inundaciones

Las redes neuronales también se han aplicado en la pre-
diccién de encausamiento de inundaciones, en [42] se utili-
zaron 8 diagramas de inundaciones, de las cuales 6 fueron
utilizadas para la etapa de entrenamiento y 2 en la etapa
de prueba. Se desarrollaron dos modelos, una red neuronal
Perceptréon Multicapa y una RNA ANFIS. La PM obtuvo un
RMSE de 3,01 frente al RMSE de la ANFIS de 0,3; demostran-
dose claramente la superioridad de la ANFIS. El hidrograma
de inundacién utilizado como base para el andlisis abarcé
un periodo de devolucién de 10.000 afos.

3.6.5 Calculo de lafiltracion y estabilidad de
presas

En [43] se mejoro la prediccion de filtracion de presas
utilizando una combinacién de RNA Perceptrén Multicapa
con algoritmo genético. Para ello, se tomaron dos puntos
en la presa, las cuales permitieron observar las lineas de
filtracion. Los resultados demuestran que el modelo pro-
puesto logré una MSE de 0,0202 frente a los métodos es-
tadisticos tradicionales que obtuvieron un MSE de 0,0392,
demostrando que el método propuesto es bueno para pre-
decir la tendencia de los cambios que hay en los datos.

En [44] se planteé predecir la estabilidad de presas he-
terogéneas utilizando un Perceptrén Multicapa con 6 neu-
ronas en la capa de entrada, 10 neuronas en la capa oculta
y una neurona en la capa de salida. El conjunto de datos
poseia 739 ejemplos, a partir del cual se utilizé el 60% para
el entrenamiento y el 40% para la validacién. Asi mismo
se encontré que todos los atributos del conjunto de datos
tuvieron una influencia de 20% aproximadamente durante
el entrenamiento. Segun los resultados la RNA alcanzé una
correlacion de predicciéon de 0,955.

3.6.6 Calculo de la demanda de agua

En [45] se utiliz6 un Perceptrén Multicapa para pronos-
ticar la demanda de agua potable en la ciudad de Lamba-
yeque, Pert. La RNA estuvo conformada por 12 neuronas
en la capa de entrada, 9 neuronas en la capa oculta, y una
neurona en la capa de salida. El conjunto de datos estuvo
conformado por 252 ejemplos con 12 atributos cada uno.
Los resultados muestran un R de 0,98643 por lo que se pue-
de concluir que es viable el uso de RNA para predecir de-
manda de agua en una ciudad.

3.7 Redes neuronales artificiales aplicadas a la
valorizacién de inmuebles

Para la valorizaciéon de inmuebles se encontraron 7 in-
vestigaciones donde se aplicaron modelos de RNA. En [46]
utilizaron datos de valorizaciones recopilados de diversas
investigaciones para desarrollar un modelo de RNA del tipo
Perceptrén Multicapa. Estos modelos permitieron realizar
los procesos de valorizacién de manera automatica. Ade-
mas, se encontrd que existia una gran desconexién entre

las leyes estandares de tasacién y la comunidad financiera
para la valorizacién de inmuebles, por lo que se debe utili-
zar varios criterios de consenso para comprender mejor y
potencialmente seleccionar las RNA.

En el trabajo [47] se hace una revision de la literatura
sobre el uso de las redes neuronales artificiales en especial
el Perceptrén Multicapa en la prediccién de la valorizacion
de inmuebles y abarca desde el afio 1991 hasta el 2015, pe-
riodo en el que se publicaron 30 articulos cientificos que
demuestran buenos resultados de la RNA frente a los mé-
todos tradicionales.

Para la estimacién del precio de las viviendas aplicando
redes neuronales artificiales también han sido objeto de
estudio, en [48] se busca sustituir los modelos tradiciona-
les como el andlisis de regresién multiple por RNA de tipo
Perceptrén Multicapa de 6 neuronas en la capa de entrada,
6 neuronas en la capa oculta y una neurona en la capa de
salida, logrando un error global de 0,2. Del mismo modo en
la investigacion [49] desarrollaron un Perceptrén Multicapa
de 6 neuronas en la capa de entrada, 4 neuronas en la capa
oculta y una neurona en la capa de salida para estimar los
precios de diversos inmuebles en Portugal, los resultados in-
dicaron que el error relativo es de 0,1141 y la precisién de los
resultados dados por la red neuronal artificial fue de un 12%
superior en comparacién con los métodos tradicionales.

La comparativa entre modelos de regresiéon multivaria-
ble y las RNA Perceptrén Multicapa es muy comun. En [50]
se compararon la efectividad de la RNA de 13 neuronas en
la capa de entrada, 16 en la capa oculta y una neuronaen la
capa de salida, para predecir la valorizacién de inmuebles
urbanos. Los resultados indicaron que la RNA tuvo un R?
de 0,98 y R20,97, superando asi a los modelos de regresion
lineal multiple en un 3% de R, y un 7% de R2 Los autores
llegaron a la conclusién de que los modelos de RNA supe-
ran a los modelos de regresién por que estiman con mas
precision las valorizaciones de los inmuebles.

En [51] se utilizé aprendizaje supervisado con un Percep-
tréon Multicapa con 7 neuronas en la capa de entrada, 15 enla
capa oculta y una neurona en la capa de salida para predecir
el precio de los inmuebles en la ciudad de Morelia, México.
Los resultados muestran un R? de 0,93 y errores absolutos
medios muy bajos, se concluye que las RNA predicen de for-
ma m4s precisa los precios de los inmuebles en comparacion
con los métodos tradicionales. Asi mismo, en [52] se busca
obtener un modelo basado en Perceptron Multicapa de 5
neuronas en la capa de entrada, 6 neuronas en la capa oculta
y una neurona en la capa de salida, para predecir el precio
mensual de alquiler de manera automatizada en la ciudad
de Cérdova, Espania. Los resultados muestran un R de 0,9352,
con lo que se concluyd que las RNA predicen el precio del
inmueble de acuerdo con la realidad del mercado.

De acuerdo con la revisiéon presentada, se observa un
uso intensivo de las RNA en el campo de la ingenieria civil,
en diversas areas de aplicacién como propiedades del con-
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creto, propiedades del suelo como se muestra en la Tabla Il.
También son aplicadas en analisis sismico, hidrdulica, valo-

rizacion de inmuebles y disefio de puentes como se mues-
traen laTabla lll.

TABLA I
MODELOS DE RNA UTILIZADOS EN PROPIEDADES DEL CONCRETO Y DEL SUELO EN LA LITERATURA CIENTIFICA
Ambito de ) - o - s
aplicacién Modelo de RNA Arquitectura Objetivo de la aplicacién Funcién de activacion Resultado Autor
Propiedades . . Predecir la resistencia a la . . MSE = 4,80 (E)
del concreto Perceptrén Multicapa 6-9-3-2-1 compresion del concreto con caucho Log-Sigmoid MSE = 3,78 (P) (1]
. . . MSE = 0,0876 (E)
6-20-1 compl;'ee(:ie(;r:r Iaﬂreisilc:;eg:;igrﬁreto Log-Sigmoid MSE = 0,080 (P) M
6151 P con ﬁybras de acero 978 MSE =0,1492 ()
MSE =0,0376 (P)
11-10-4-1 Predecir Ia resistencia a la Tanger)te h|.perbol|ca Error = 3,29% [12]
compresion del concreto sigmoidea
5-10-14-12-6-1-1 Predecir Ia resistencia ala Tangente hiperbdlica R=0,9176 [13]
compresion del concreto
2 —
Predecir la resistencia a la réz__gggggfg((g))
4-40-1 compresién Z;:giﬂ,o elastico del Sigmoide R?= 0.9999 (E) [14]
R?=0,9940 (P)
215101 com '::;‘:;C"ll; :::iI:ttif/?cT;?iae:ZCtrica No detalla Ri=0,7027 [15]
3-8-12-1 P Y R=0,4281
del concreto
R?=0,9994
R?=0,9993
Predecir los esfuerzos del concreto . - R?=0,9692
4-20-1 IS Tangente hiperbdlica Ri= 0,9994 [17]
R?=0,9636
R?=0,9992
. . . Error = 0,319 (E)
ANFIS 6-1 Predecirla recs:r:i:;tlj al fuego del Pertenencia gaussiana Error=0,511 (V) [16]
Error = 0,245 (P)
Prg;'iszlies Perceptron Multicapa 15-11-1 Predecir el CBR del suelo Tangente hiperbdlica MSE =4,3% [19]
GMDH 4241 Predecir los pardmetros de No detalla No detalla [20]
compactacién del suelo
. . Predecir los parametros de
Perceptrén Multicapa 6-9-10-1-1 - No detalla No detalla [21]
compactacion del suelo
Perceptrén Multicapa . . .
Enjambre de 5-12-1 Predfe’cw_la resistencia a la Log-Sigmoid No detalla [22]
. compresién inconfinada del suelo
particulas
Perceptron Multicapa . .
ANFIS, SVM, ANN- 13-7-1 Predecir el coeficiente de No detalla R2=0,965 [24]
consolidacion del suelo
BBO
. . Predecir los parametros de . .
Perceptrén Multicapa 8-10-10-10-2 compactacién y CBR del suelo Log-Sigmoid No detalla [25]
4?25381:C(Lé§152)) Predecir la resistencia a la
Perceptrén Multicapa 4-2-3-1(CBR30) compresién inconfinada y el CBR Tangente sigmoidea No detalla [27]
4-5-1(CBR65) del suelo
GMDH 7-10(6)-1 Predecir el CBR del suelo Tangente sigmoidea No detalla [28]
Perceptrén Multicapa 200(3)-1 Predecir la porosidad Relu No detalla [29]
Perceptrén
Multicapa, . - R?2=0,915
Enjambre de 6-10-1 Predecir la estabilidad de taludes No detalla R=0,986 [30]
particulas
Predecir la relacién de vacios
- 0
Perceptron Multicapa 5-3-3-3-1 correspondiente a la tension previa a No detalla Error =0,032% [31]
la consolidacién

Fuente: Los autores
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TABLA Il

MODELOS DE RNA UTILIZADOS EN ANALISIS SISMICO, HIDRAULICA, VALORIZACION DE INMUEBLES Y DISENO DE PUENTES EN LA LITERATURA CIENTIFICA

Am‘blto‘ ‘,je Modelo de RNA Arquitectura Objetivo de la aplicacion Fun-uor! ,de Resultado Autor
aplicacion activacion
flicic cfarmi Perceptron 5-21-26 Predecir las dimensiones de . . T
Analisis sismico Multicapa 5-25-24 los elementos estructurales Sigmoide Brror max =15% (321
DNN 13-8-4-7-7 Predecir la respuesta sismica No detalla R=084 33]
de las estructuras
Perceptron 5.5.08 Predecir el movimiento del Sigmoide No detalla 134]
Multicapa suelo
DNN 8-30-35-30-12- Predecir la aceleracion ReLU‘, Soft.max y Precision = 96,26% 35]
8-4-1 espectral Sigmoide
CNN 24 capas conv. Hacer simulaciones sismicas Relu No detalla [36]
Hidraulica Perceptron Predecir la profundidad de No detalla MAE = 0,176 137]
Multicapa socavacion
Percgptron Predecir la prOfL'Jl?dldad de No detalla R=0,930 138]
Multicapa socavacion
Perceptron Predecir el coeficiente de R=0,985
Multicapa descarga No detalla RMSE = 0,019 (3]
Predecir el coeficiente de R? = 0.8488
ANFIS 8-6-6-1 descarga de un vertedero No detalla RMSE = 0,096 [40]
lateral
Perceptron . S 2 sy _
Mulicapa Predecir 2 precitacion No detall RImax =088 | g,
ANFIS T
Perceptron Prediccién de encausamiento RMSE = 3,01
Multicapa 451 de inundaciones TanhAxon RMSE = 0,30 (421
Percgptron Prediccion de filtracion de MSE = 0,0202 ~ 0,0339 [43]
Multicapa presas
Percgptron 6-10-1 Prediccién de la estabilidad Tangente hiperbdlica Prediccién = 95,5% [44]
Multicapa de presas
Percgptron 12-0-1 Predecir la demanda de agua Sigmoide R =0,98643 (45]
Multicapa potable
Va!orlzauon de Perce‘ptron Predecir Iaf valorizacién de un No detalla No detalla (46]
inmuebles Multicapa inmueble
Perceptron Mgdelar'el n'werc'ado No detalla No detalla [47]
Multicapa residencial nigeriano
Perceptron 6-6-1 Predlcam dgl precio de las Sigmoide Error = 20% (48]
Multicapa viviendas
Perceptron Prediccion del precio de los . -, L
Multicapa 6-4-1 inmuebles de Portugal Tangente hiperbdlica | Error relativo =0,1141 [49]
Perceptrén Predecir la valorizacién de ] ) _
Multicapa 13-16-1 inmuebles en México Sigmoide R=098 (501
Perceptrén Predecir el precio de los ] - 2 _
Multicapa 7-15-1 inmuebles Tangente hiperbdlica R?=0,93 [51]
Percentron Predecir el precio mensual
P 5-6-1 de alquiler de manera Logistica R=0,9352 [52]
Multicapa )
automatizada
Disefio de . A -
puentes de Perceptron 34-10-1 Optimizar el disefo de Sigmoide MSE = 0,0001 ~0,088 | [18]
Multicapa puentes postensados
concreto armado

Fuente: Los autores

4. DISCUSION Y CONCLUSIONES

Las RNA son aplicadas en seis campos especificos de la
ingenieria civil, desde el aflo 2007 hasta el 2020 se publica-
ron 8 aplicaciones de RNA para propiedades del concreto,

11 para propiedades del suelo, 5 para analisis sismico, 9
para hidraulica, 7 para valorizaciéon de inmuebles y 1 para
disefo de puentes, lo que implica que la técnica es muy
interesante para los investigadores del drea, esto se debe
a la facilidad en su implementacién y los tiempos de res-



Importancia de las redes neuronales artificiales en la ingenieria civil: Una revision sistematica de la literatura -
Valderrama-Purizaca F.J., Chavez-Barturen D.A., Muiioz-Pérez S.P., Tuesta-Monteza V.A., Mejia-Cabrera H.I.

puesta cortos a diferencia de los métodos tradicionales, asi
mismo la facilidad de utilizar registros con datos faltantes
o con ruido para lograr una baja tasa de error influye en la
eleccién como una buena opcién para ser utilizado en pre-
diccién. En este trabajo se evidencia la importancia de las
RNA en la ingenieria civil por su efectividad debido a que
son capaces de aprender en entornos complejos. Un factor
resaltante de las RNA es que el conjunto de datos no nece-
sita tener una rigurosa organizacién previa, pues las RNA
representan dicha organizacién durante el entrenamiento.
Segun los resultados de esta investigacion se observa que
las RNA superan en efectividad y rapidez a los métodos tra-
dicionales, por su capacidad de adaptaciony la tolerancia al
fallo. Un factor importante para obtener buenos resultados
con las RNA es la seleccién de los atributos del conjunto
de datos, estos deberdn representar el dominio de aplica-
cién de modo que los valores correspondan a las variables
de estudio directas. También se observa que las RNA de
arquitectura sencilla generan buenos resultados, como es
el Perceptron Multicapa, al ser econémicas en términos de
costo computacional, es por ello que la mayoria de las apli-
caciones utilizan este modelo de RNA con algunas mejoras
que se logran combinando o seleccionado algoritmos de
minimizacién de error.

En definitiva, las RNA son de vital importancia en la
ingenieria civil debido a todas las ventajas ya expuestas
en comparaciéon con los métodos tradicionales, los inves-
tigadores, ingenieros y empresas deberan invertir tiempo
y recursos para aprovechar estas ventajas, pues a pesar de
que no es una técnica nueva, no se aprovecha al maximo
en aplicaciones criticas de la ingenieria civil. Es importante
destacar la enorme necesidad de seguir investigando y apli-
cando en diversos problemas de prediccién y clasificacion
donde la ingenieria civil requiere de técnicas avanzadas.
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