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RESUMEN

El uso de modelos de Machine Learning
(ML), particularmente aquellos basados en
gradient-boosting, estd transformando la
prediccion de propiedades materiales con
relaciones no lineales complejas. Este
articulo presenta un andlisis exhaustivo del

ABSTRACT

The use of Machine Learning (ML) models,
particularly those based on gradient-boosting,
is transforming the prediction of material
properties  with ~ complex  non-linear
relationships.  This  paper presents a
comprehensive analysis of the performance of

RESUMO

O uso de modelos de aprendizado de maquina
(ML), particularmente aqueles baseados em
aumento de gradiente, estd transformando a
previsdo de propriedades de materiais com
relacionamentos ndo lineares complexos. Este

artigo apresenta uma analise abrangente do
desempenho de tais modelos na previsdo da
resisténcia & compressao do concreto com base
nas caracteristicas do projeto da mistura usando
525 dados experimentais obtidos do registro
histérico do Laboratério de Ensaios de Materiais
n® 1 "Ing. Manuel Gonzales de la Cotera" da
Faculdade de Engenharia Civil da Universidade
Nacional de Engenharia (LEM), correspondente
ao periodo de 2015-2022. O banco de dados foi
usado para treinar e testar dois modelos de ML
otimizados, que eram Light GBM e XGBoost. Os
modelos foram treinados usando a otimizagéo do
Grid Search para ajustar os hiperparametros de
configuragdo e obter o melhor desempenho para
ambos os modelos. Os resultados mostram que o
modelo XGBoost tem um desempenho superior
tanto na fase de treinamento quanto na de teste
em comparacdo ao modelo Light GBM em
termos de parametros estatisticos como RMSE,
MAE, MAPE e R"2.

desempefio de dichos modelos en la
prediccion de la resistencia a la compresion
del concreto en funcion de las caracteristicas
del disefio de mezcla utilizando 525 datos
experimentales obtenidos del registro
historico del Laboratorio N°1 de Ensayo de
Materiales “Ing. Manuel Gonzales de la
Cotera" de la Facultad de Ingenieria Civil de
la Universidad Nacional de Ingenieria
(LEM), correspondientes al periodo 2015-
2022. La base de datos se utiliz6 para
entrenar y probar dos modelos de ML
optimizados los cuales fueron Light GBM y
XGBoost. Los modelos se entrenaron
utilizando la optimizacion de Grid Search
para ajustar los hiperparametros de
configuracion 'y  obtener el mejor
rendimiento de para ambos modelos. Los
resultados muestran que el modelo XGBoost
tiene mayor rendimiento tanto en la fase de
entrenamiento como en la de prueba en
comparacion al modelo Light GBM en

such models in predicting the compressive
strength of concrete based on mix design
characteristics using 525 experimental data
obtained from the historical record of the
Materials Testing Laboratory No. 1 "Ing.
Manuel Gonzales de la Cotera" of the Faculty
of Civil Engineering of the National
University of Engineering (LEM),
corresponding to the period 2015-2022. The
database was used to train and test two
optimized ML models which were Light
GBM and XGBoost. The models were trained
using Grid Search optimization to tune the
configuration hyperparameters and obtain the
best performance for both models. The results
show that the XGBoost model has a higher
performance in both the training and testing
phases compared to the Light GBM model in
terms of statistical parameters such as RMSE,

MAE, MAPE and R*.

) o Keywords: Machine Learning, Grdient- Palavras-chave: Aprendizado de maquina,
cuanto a los pardmetros fstadlstlcos como boosting, mixture design, models and Grid aumento de gradiente, design de mistura,
RMSE, MAE, MAPE y R~ Search. modelos e busca em grade.
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1. INTRODUCCION

Uno de los materiales mas usados en la industria de la construccion es el concreto
[1]. Este material resulta de la mezcla de diferentes componentes, como el cemento,
agua, agregados, aditivos y adiciones [2]. La construccion se beneficia ampliamente de
la versatilidad del concreto, tanto en su estado convencional como reforzado, gracias a

sus propiedades y a su capacidad de combinarse con materiales de refuerzo [3].

Los componentes del concreto y sus proporciones guardan una estrecha relacion
con la resistencia a la compresion que este puede alcanzar [3], [4], [5], [6]. La
tecnologia del concreto tiende a emplear esta propiedad como principal indicador de la
calidad del material, asi como indicador cuantitativo para otras propiedades del concreto
endurecido [2], [3].

La resistencia a la compresion es un parametro esencial para garantizar la
seguridad, durabilidad y desempefio de las estructuras [3]. El estudio de esta propiedad
es de gran importancia, y el proceso por el cual se realiza es tedioso y tardado [3], [7],
[8]. Ademas, diversos factores del proceso, las particularidades de los componentes y la
aleatoriedad de las pruebas afectan los resultados [7], [9], [10], requiriendo asi una
presencia significativa de empirismo y experiencia en los disefios mas complejos [11],
[12].

El aprendizaje automatico se ha convertido en una herramienta importante para la
prediccién de propiedades que mantienen relaciones no lineales complejas con sus
parametros [13], [14], [15]. Esta capacidad ha sido empleada previamente en el campo
de la ciencia de los materiales [16], [17], [18]. Diversas investigaciones han estudiado la
prediccion de propiedades mecéanicas del concreto utilizando modelos como redes
neuronales artificiales (ANN), arboles de decision (DT) y maquinas de soporte vectorial
(SVM) [10], [19], [20], [21].

Dos novedosos algoritmos han sido foco de atencion debido a su fiabilidad y
eficacia corroborada en investigaciones [1], [22], [23], [24], [25]. XGBoost y
LightGBM destacan por ser algoritmos rapidos y eficientes caracterizados por su
metodologia de gradient-boosting [13], [23], [26], [27]. Su correcta implementacion

permite que sus resultados de prediccién sobresalgan sobre los de otros algoritmos
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gracias a su excepcional rendimiento [1]. Este destacado desempefio, combinado con su
alta explicabilidad, ha propiciado una amplia adopcion de estos algoritmos en la
ingenieria civil [23].

Este articulo presenta una comparacion de los algoritmos previamente
mencionados y sus desempefios al emplearse en la prediccion de la resistencia a la
compresion de muestras cilindricas de concreto a partir de sus proporciones de disefio y

caracteristicas de sus componentes.
2. ANTECEDENTES

En la revision de literatura se encuentran diversos estudios orientados a la
evaluacion de algoritmos de prediccion para la obtencion de propiedades del concreto.
Los modelos ANN, DT y SVM han sido ampliamente empleados en investigaciones

previas en conjunto con algoritmos particulares [21].

Respecto a la resistencia a la compresion, el estudio de esta propiedad ha sido
realizado desde diversos enfoques como los modelos matematicos , estadisticos,
analiticos, numéricos y métodos computacionales [28]. El ensamblaje de algoritmos
también es una técnica empleada por autores a fin de obtener mejores resultados en

torno a la prediccion de propiedades [16], [19], [29].

Un aspecto importante para considerar en los modelos de prediccion supervisada
son los parametros de entrada y salida [30]. El contenido de agua, cemento, agregado
grueso, agregado fino, aditivo y el tiempo de curado, son pardmetros recurrentemente
encontrados en la literatura [19], [31], [32], [33], [34]. Ocasionalmente, se identifican
estudios que consideran propiedades especificas de los agregados, como los médulos de
finura, pesos especificos 0 porcentajes de absorcién [19], [35]; asi como también,
algunos consideran porciones especificas del contenido de agregado fino, usualmente

diferenciadas por la malla que retiene a estas porciones [10].

Estudios equivalentes que emplean los algoritmos gradient-boosting arrojan
resultados que destacan las capacidades particulares de estos modelos [13].
Comparaciones indican un mejor desempefio del algoritmo LightGBM al aplicarlo para
la prediccion de la resistencia a la penetracién rapida de cloruros en concreto de alta

resistencia, destacando en comparacion a XGBoost [27]. Por otra parte, autores que
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emplean estos métodos en la resolucion de problemas de otra indole obtienen resultados
contrarios, como el caso de aplicarlo a la prediccién de la resistencia a la compresion
residual del concreto expuesto a elevadas temperaturas [36]. Ejemplificando que los
métodos pueden presentar un mejor desempefio segun sean las condiciones en las que se
implementa, involucrando al contexto, la naturaleza del problema y los parametros de

los cuales se entrena y prueba.

Este estudio tiene como objetivo emplear y evaluar el desempefio de los
algoritmos de gradient-boosting en la prediccion de la resistencia a la compresion del
concreto, utilizando datos histéricos recopilados en un laboratorio de ensayo de
materiales. La investigacion busca contribuir al conocimiento sobre el uso de estos
algoritmos innovadores en una disciplina aun no completamente explorada,

aprovechando los ultimos avances en algoritmos de prediccion.
3. METODOLOGIA

En esta seccion se describen los aspectos clave de la metodologia empleada en la
investigacion, incluyendo la base de datos experimental utilizada, su modo de
obtencion, los algoritmos de prediccion empleados y los indicadores para realizar la
comparacion entre sus desempefios. Se detalla como se estructuran y analizan los datos

para alcanzar los objetivos del estudio.
3.1 BASE DE DATOS EXPERIMENTAL

Se recopilaron un total de 525 sets de datos experimentales provenientes del
registro histérico de ensayos de disefio de mezcla del Laboratorio N°1 de Ensayo de
Materiales “Ing. Manuel Gonzales de la Cotera” de la facultad de Ingenieria Civil de la
Universidad Nacional de Ingenieria (LEM en adelante). Aquellos datos,

correspondientes a ensayos realizados durante el periodo 2015-2022.

Respecto a la seleccion de los ensayos, se priorizaron aquellos que incluian solo
un aditivo o ninguno. Ademas, se excluyeron los ensayos pertenecientes a proyectos de
investigacion (tesis), dando prioridad a los disefios empleados en construcciones civiles,
independientemente del tipo de proyecto. De esta manera, se contemplaron concretos

utilizados para pavimentos, edificaciones, cimentaciones y otros usos no estructurales.
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El ensayo de disefio de mezcla realizado en el LEM contempla la realizacion de
ensayos auxiliares para obtener las propiedades de los agregados que compondran el
concreto, asi como también, contempla el ensayo de compresion de probetas cilindricas,
destinado a corroborar la calidad del disefio realizado. Por tanto, la cantidad de
parametros posibles de obtener es muy alta. Los parametros han sido clasificados en
secciones de acuerdo con su naturaleza, siendo estas las dedicadas a datos
administrativos, datos de cemento, aditivo, agregado grueso, agregado fino, mezcla y

probeta endurecida.

Cabe destacar que, debido a la naturaleza del ensayo de disefio de mezcla, un
mismo disefio requiere de dos a cuatro probetas para verificar la resistencia a la
compresion alcanzada. Cada una de esas probetas ensayadas da pie a la creacion de un

set de datos experimentales.

La preparacion de los parametros de entrada contempld la creacion de seis
adicionales: la relacion agua-cemento, el agua adicional, el agua real, la relacién agua-
cemento real, la relacion agregado fino-cemento y la relacion agregado grueso-cemento.
Considerando estas inclusiones, la presente investigacion emplea un total de 50

variables, incluyendo a la resistencia a la compresion.

Aunque algunos autores sugieren que un mayor nimero de variables de entrada
puede mejorar la precision de las predicciones [10], un exceso de parametros también
puede provocar problemas de sobreajuste en los modelos [16], [37]. No obstante, se
espera que los algoritmos seleccionados puedan manejar esta dificultad gracias a sus
caracteristicas especificas. Asi, se propone estimar un Unico valor: la resistencia a la

compresion de probetas de concreto.
3.2 MODELOS GRADIENT-BOOSTING

El gradient-boosting es una técnica de aprendizaje automatico que construye un
modelo predictivo fuerte a partir de multiples modelos débiles, generalmente arboles de
decision. Funciona iterativamente, optimizando el modelo al corregir los errores de los
modelos anteriores mediante la minimizacion del gradiente de una funcion de perdida
[38]. Este enfoque permite manejar datos complejos y mejorar la precision predictiva,

haciéndolo especialmente Gtil en tareas de regresion y clasificacion [39]. En este
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estudio, se emplean dos novedosos y robustos algoritmos basados en modelos gradient-
boosting: LightGBM y XGBoost.

El algoritmo LightGBM, basado en arboles de decisidn, incorpora dos estrategias
novedosas: el muestreo unilateral basado en gradientes (GOSS) y la agrupacion
exclusiva de caracteristicas (EFB) [40]. Estas estrategias mejoran la velocidad de
entrenamiento, la precision y la eficiencia de LightGBM en comparacion con los
arboles de decision de gradient-boosting tradicional (GBDT) [38]. La estrategia GOSS
permite eliminar una porcion significativa de muestras con gradientes pequefios,
mejorando asi la eficiencia en el calculo de la ganancia de informacién [39]. EFB
reduce el numero de caracteristicas agrupando las que son mutuamente excluyentes,

optimizando el rendimiento del modelo [40].

Por otro lado, el algoritmo XGBoost destaca por su capacidad para manejar datos
faltantes y su implementacion de técnicas de regularizacion que previenen el
sobreajuste, mejorando la generalizacion del modelo [41]. Ademé&s, XGBoost emplea
una optimizacion paralela que acelera significativamente el proceso de entrenamiento,
lo que resulta en una mayor eficiencia computacional [38]. Estas caracteristicas hacen
que XGBoost sea especialmente adecuado para tareas de prediccion en conjuntos de

datos complejos, proporcionando resultados precisos y confiables [39].
3.3 DESARROLLO DE LOS MODELOS

Aunqgue los modelos de aprendizaje automatico operan segun principios y teorias
propias, su rendimiento puede ser ajustado a través de la configuracion de
hiperparametros. Sin embargo, encontrar los hiperparametros 6ptimos para un problema
especifico no es una tarea sencilla si se sigue un enfoque de prueba y error [16]. Por
ello, en esta investigacion se aplicard un método especifico disefiados para la

optimizacion de estos valores, con el fin de maximiza la eficiencia del modelo.

La optimizacion de los hiperparametros en ambos modelos gradient-boosting se
lleva a cabo utilizando el método Grid Search. Durante este proceso, se aparta un
subconjunto de datos que se mantiene oculto durante el entrenamiento y se utiliza
posteriormente como grupo de validacién [27]. Esto permite afinar la precision de los

modelos de aprendizaje automatico y mitigar el riesgo de sobreajuste.
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Los hiperparametros a optimizar por cada modelo son presentados en la Tabla |

para el modelo LightGBM y en la Tabla Il para el modelo XGBoost.

TABLA |

Hiperpardmetros de LightGBM para predecir la resistencia a la compresion del

concreto

Parametro Descripcion

learning_rate Para reducir el paso de gradiente

max_depth Profundidad del arbol

n_estimators Construir el maximo ndmero de arboles posible
Proporcion de submuestra de columnas al construir cada

colsample_bytree .
arbol

num_leaves NUmero maximo de hojas

TABLA I

Hiperparametros de XGBoost para predecir la resistencia a la compresion del

concreto

Pardmetro Descripcion

learning_rate Para reducir el paso de gradiente

max_depth Profundidad del arbol

n_estimators Construir el maximo numero de arboles posible

min_child_weight Numero minimo de instancias para cada nodo
Proporcion de submuestra de columnas al construir cada

colsample_bytree arbol

3.4 EVALUACION DE MODELOS

Los modelos desarrollados se evaluan mediante indices, o0 parametros, estadisticos
en concordancia con la literatura previa [1], [16], [27]. Se emplea el coeficiente de
determinacion (R°), el error medio absoluto (MAE), el error de porcentaje medio
absoluto (MAPE) vy la raiz del error cuadratico medio (RMSE). Las formulaciones
mateméticas son descritas en la Tabla 111, donde ¥: y ¥' son, respectivamente, los
resultados reales y los predichos por el modelo. Ademas, ¥= representa el valor

promedio de los resultados reales. EI nimero de muestras se denota por V .
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Representacion matemética de los parametros estadisticos para evaluacion de

desempefio de algoritmos

Parametro estadistico Formula
. . DS . . Iy -y
Coeficiente de determinacion (r°)  r*= L= G o)t
=1~ m

. O PR {
Error medio absoluto (MAE) MAE = W
Error de porcentaje medio absoluto T, ln;L|
(MAPE) MAPE = ———x 100
Raiz del error cuadratico medio _ PG
(RMSE) RMSE = -,JT

Nota: El valor ideal para &* es 1, para el resto de los indicadores, 0.

4. ANALISIS DE RESULTADOS

En esta seccion se describen los resultados obtenidos del procesamiento analitico

de los modelos. Los pardmetros estadisticos antes presentados seran tratados como

métricas de rendimiento.

4.1 EVALUACION ESTADISTICA

Los hiperparametros fueron ajustados y optimizados para predecir la resistencia a

la compresion del concreto en ambos modelos. Los resultados son presentaos en la
Tabla IV para el modelo LightGBM y en la Tabla V para el modelo XGBoost.

TABLA IV

Hiperparametros optimizados de LightGBM para predecir la resistencia a la

compresion del concreto

Parametro Valor Rango
learning_rate 0.01 0.01-0.1
max_depth 3 1-8
n_estimators 800 100 — 800
colsample_bytree 0.1 0.1-0.70
num_leaves 8 1-8
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Hiperparametros optimizados de XGBoost para predecir la resistencia a la

compresion del concreto

Pardmetro Valor Rango
learning_rate 0.01 0.01-0.1
max_depth 3 1-8
n_estimators 800 100 — 800
min_child_weight 3 1-5
colsample bytree 0.1 0.1-0.7

La Tabla VI muestra las métricas de rendimiento (RMSE, MAE y MAPE) para la

resistencia a la compresién del concreto utilizando los modelos LightGBM y XGBoost,

tanto en el conjunto de entrenamiento como en el de prueba. Los resultados indican que

el modelo XGBoost supera consistentemente al modelo LightGBM en todas las

métricas evaluadas. En ambos conjuntos de datos, el XGBoost presenta valores menores

de RMSE, MAE y MAPE en comparacion con LightGBM. Esto sugiere que el modelo

XGBoost ofrece un mejor rendimiento general, con menores errores en la prediccién de

la resistencia a la compresion del concreto.

TABLA VI

Comparaciéon entre el rendimiento del modelo LightGBM y XGBoost para

predecir la resistencia a la compresion del concreto.

Fase Meétricas de LightGBM XGBoost
rendimiento
RMSE 12.21040 12.20144

Entrenamiento MAE 8.70207 8.65082
MAPE 3.86162 3.85130
5 0.9721 0.9722
RMSE 16.70301 16.63162

Prueba MAE 12.99431 12.80699
MAPE 6.08226 6.05480
R 0.9506 0.9521

4.2 PENDIENTES DE REGRESION
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El rendimiento de los modelos desarrollados se evalué mediante el analisis de la
pendiente de la regresion lineal, trazando los resultados experimentales en el eje X y los
resultados predichos en el eje y (Fig. 1). Este enfoque para evaluar modelos de
inteligencia artificial ha sido utilizado previamente por varios investigadores [42], [43],
[44]. Segun investigaciones previa, una pendiente superior a 0.80 indica una buena

concordancia entre los resultados experimentales y los predichos [42].

Los resultados de los modelos predichos fueron comparados con los resultados
experimentales, como se muestra en la Fig. 1, para la prediccion de la resistencia a la
compresion del concreto. Los dos modelos demostraron una fuerte correlacion con los
resultados experimentales, con pendientes de 0.9697 y 0.9632 en la linea de regresion
para el conjunto de entrenamiento de LightGBM y XGBoost, respectivamente.
Asimismo, los conjuntos de datos de prueba también mostraron una fuerte correlacion
en las pendientes de la linea de regresion, en comparacion con la pendiente de ajuste
ideal (pendiente = 1), como se observa en la Figura X4. En los datos de prueba, se
obtuvieron pendientes positivas de 0.9316 y 0.9200 para LightGBM y XGBoost,
respectivamente. Dado que las pendientes de regresion superan el valor de 0.8, se
concluye que ambos modelos presentan una fuerte correlacion entre los resultados

experimentales y los predichos.

600

@
=]
=]

g 500 = TRAIN o W g 500 o TRAIN o .‘_lg%o:l
] o TEST o mad 8 o TEST o ph
& 400 o@a g 400 o%sn
5 <
f=4 o
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o 00 e 300
3 2 =0.9632x + 8.4933
2 . ¥ =0.9697x + 6.9912 £ 20 e e
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2 10 y=0.8316x + 16.914 = 100 Y 2;9_23;5129'1595
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Fig. 1. Comparacion de pendientes de regresion de los modelos desarrollados para
la resistencia a la compresion del concreto. (a) Pendiente de regresion para el modelo

LightGBM, (b) Pendiente de regresion para el modelo XGBoost.

CONCLUSIONES

e El rendimiento Optimo para la prediccion de la resistencia a la compresion del

concreto se alcanzé con el modelo XGBoost utilizando una tasa de aprendizaje
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de 0.01, una profundidad maxima de 8, 800 arboles, un minimo de 3 instancias
por nodo, y una proporcién de submuestreo de columnas de 0.1 por arbol. En el
caso de LightGBM, el mejor desempefio se logrd con una tasa de aprendizaje
también de 0.01, una profundidad maxima de 3, 800 arboles, una proporcion de
submuestreo de columnas de 0.1 y un nimero maximo de 8 hojas por arbol, lo
que refleja una estructura mas simple y menos profunda en comparacion con
XGBoost.

El desempefio de los modelos desarrollados evidencié que XGBoost superd
consistentemente a LightGBM en términos de precision predictiva, mostrando
menores valores de error (RMSE, MAE y MAPE) en la estimacion de la
resistencia a la compresién del concreto. Esta diferencia también se reflejo en las
graficas de dispersion, donde la relacién entre valores predichos vy
experimentales fue méas ajustada en el caso de XGBoost, confirmando su mayor

capacidad para modelar la complejidad no lineal de los datos.

Las pendientes de regresion superiores a 0.8 indicaron una buena concordancia
global entre los valores experimentales y los predichos por ambos modelos, lo
que sugiere una adecuada capacidad de generalizacion. No obstante, a pesar de
que XGBoost presentd pendientes ligeramente menores en los conjuntos de
entrenamiento y prueba en comparacion con LightGBM, logré alcanzar un
coeficiente de determinacion (R?) mas alto, lo cual implica que el modelo
explicd una mayor proporcién de la variabilidad de los datos. Esta diferencia se
puede atribuir a la arquitectura de XGBoost, que optimiza de manera mas
eficiente la funcion de pérdida mediante boosting secuencial regularizado,
permitiéndole capturar relaciones no lineales mas complejas con menor
sobreajuste. En consecuencia, XGBoost mostré una mayor precision y robustez
tanto en la fase de entrenamiento como en la de validacion, consolidandose
como un modelo méas confiable para la prediccion de la resistencia a la

compresion del concreto.
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