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Las redes neuronales artificiales feedforward y multicapa (RNA-MFF) han demostrado ser de
gran alcance en la aproximacion de funciones; sin embargo, su aplicacion en problemas reales a
menudo se limita a la experimentacion del usuario, ya que la eleccion de arquitectura adecuada es
un proceso que requiere conocimiento y experiencia. En este articulo se demuestra la capacidad
de adaptacion de la metodologia del algoritmo de poda para encontrar el nimero 6ptimo de neu-
ronas en la capa oculta de una RNA-MFF. La metodologia se probd en dos conjuntos diferentes
de problemas de referencia: modelacion de la resistencia y del asentamiento, en hormigon de alto
desempeno. Ambos conjuntos se utilizaron para analizar el tamano de la arquitectura inicial de la
red neuronal artificial y para asegurar que el nimero superior propuesto de neuronas ocultas se
pueda evitar en exceso.

Palabras clave: hormigon de alto desempeno, inteligencia artificial, redes neuronales artificiales,
optimizacion en informatica, algoritmo de poda.

Feedforward and multi-layer artificial neural networks (RNA-MFF) have been shown to be power-
ful in the approximation of functions; however, its application to real problems is often limited to
user experimentation, since choosing the right architecture is a process that requires knowledge
and experience. This article demonstrates the adaptability of the pruning algorithm methodology
in finding the optimal number of neurons in the hidden layer of an RNA-MFF. The methodology
was tested on two different sets of reference problems: resistance and settling modeling, in high
performance concrete. Both sets were used to analyze the initial architecture size of the artificial
neural network and to ensure that the proposed higher number of hidden neurons can be avoided
in excess.

Keywords: high performance concrete, artificial intelligence, artificial neural networks, computer
optimization, pruning algorithm.

As redes neurais artificiais avangadas e multicamadas feedforward (RNA-MFF) tém demostrado
ter grande alcance na aproximacao de fungoes; porém, a aplicacdo em problemas reais geral-
mente € limitada a experimentacao do usuario, dado que escolher a arquitetura adequada € um
processo que precisa conhecimento e experiéncia. Neste artigo foi demonstrada a adaptabilidade
da metodologia do algoritmo de poda para encontrar 0 numero 6timo de neur6nios na camada
oculta de uma RNA-MFF. A metodologia foi testada em dois conjuntos diferentes de problemas de
referéncia: modelagem de resisténcia e sedimentagao, em concreto de alto desempenho. Ambos
0s conjuntos foram utilizados para analisar o tamanho da arquitetura inicial da rede neural artificial
e garantir que o maior nimero de neur6nios ocultos propostos possa ser evitado em excesso.

Palavras-chave: concreto de alto desempenho, inteligéncia artificial, redes neurais artificiais,
otimizagao de computadores, algoritmo de poda.
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Las redes neuronales artificiales (RNA) son una
excelente herramienta que permite desarrollar
expresiones cuantitativas sin un conocimiento
a priori del comportamiento o la complejidad
del problema. El modelo matematico que des-
cribe la relacion entre las variables en el con-
junto de datos y las variables de salida puede
no ser conocido o dificil de aplicar o evaluar, y
las RNA son capaces de funcionar correcta-
mente siempre y cuando se dispongan de da-
tos suficientes. La relacion funcional se puede
encontrar durante el proceso de entrenamiento
Unicamente a partir de ejemplos; esto las hace
ideales para su aplicacion en diversos proble-
mas practicos, especialmente en la industria
del hormigon (Gonzalez et al., 2014).

El hormigon hoy en dia es formulado con un
incremento sofisticado de arreglos de aditi-
vos, adiciones y refuerzos, incluyendo poli-
meros, fibras metalicas y sintéticas, y puzola-
nas (Gonzalez et al., 2012). Estos adicionales
son claves para determinar la resistencia a la
compresion y el asentamiento —como espe-
cificaciones principales de disefio—, y otras
propiedades caracteristicas mecanicas como
el control del asentamiento y el tiempo de cu-
rado, (Gonzalez, 2014). Al mismo tiempo, la
mezcla de hormigones de resistencia normal
estd perfectamente estandarizada (Sénchez,
2000), pero para hormigones de alto desem-
peio es mas complicado de determinar, lo
cual es objeto de una investigacion muy activa
(Constantiner y Dackzo, 2002; Bentz, Peltz y
Winpigler, 2009; Bhadeshia et al., 2009).

La topologia de red neuronal artificial feed-
foward multicapa (RNA-MFF) es la mas popu-
lar, debido a la flexibilidad en los buenos re-
sultados que entrega y a su robustez ante la
presencia de ruido. En esta red hay disponibili-
dad de muchos algoritmos de entrenamiento y

son aproximadores universales; mas aun, son
capaces de proporcionar buenas respuestas
en presencia de datos complejos y ruidosos.

Al respecto, diferentes variaciones de las RNA
se han utilizado con éxito (MacKay, 1992).
Redes neuronales que incorporan elementos
de sesgo, conformadas por una capa oculta
sigmoidea y una capa de salida lineal, son ca-
paces de aproximar cualquier funcion con un
namero finito de discontinuidades a cualquier
precision (Cybenko, 1989; Hornik, Stinchcom-
be y White, 1989); sin embargo, se requiere
de un numero grande pero finito de neuronas
ocultas. Sin embargo, si el tamano de la capa
oculta o de la existentes es demasiado gran-
de, se puede generar el problema de que la red
neuronal sea insuficientemente caracterizada,
es decir, la red neuronal debe optimizar mas
parametros que vectores de datos existentes
para restringir estos parametros.

El resultado tedrico que se menciona con an-
terioridad no dice nada sobre el numero Opti-
mo de neuronas en la capa oculta, 0 cuantas
capas ocultas y sus respectivas neuronas son
necesarias para un problema en particular. El
numero Optimo de neuronas ocultas/capas
podria depender de los tamaros de los vecto-
res de entrada/salida y de los tamafios de los
conjuntos de datos de entrenamiento y prueba,
con una gran influencia de la complejidad del
problema.

La eleccion de la adecuada arquitectura de la
red neuronal para un problema dado (clasifica-
cion o regresion) sigue siendo un tema dificil, y
a pesar de la existencia de diversas propuestas
para resolverlo, no hay un acuerdo sobre la es-
trategia que se debe seguir con el fin de selec-
cionar la arquitectura adecuada de la red neu-
ronal (Koza y Rice, 1991; Reed, 1993; Huang
y Shurong, 2009; Sharma y Chandra, 2010a).
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Varios investigadores han intentado disefar
RNA automaticamente; algunos desarrollos
muestran: a) una técnica de busqueda binaria
y secuencial con el fin de encontrar el mejor
numero de neuronas ocultas (Doukim, Dar-
ghamy y Chekima, 2010); b) un método para
estimar el tamano de la capa oculta basado en
algoritmos de arbol de decision (Yuan, Xiong y
Huai, 2003); ¢) una metodologia para analizar
el comportamiento de las RNA-MFF (Panchal
etal., 2011).

Una coleccion de un grupo de técnicas en su
estructura, que esta adaptado durante el pro-
ceso de entrenamiento para un problema dado,
constituye, entonces, el marco de la estructu-
ra de adaptacion de las RNA. Este enfoque se
puede clasificar en dos grandes categorias:
los algoritmos constructivos (Knowk y Yeung,
1997; Sharma y Chandra, 2010a, 2010b; Su-
birats, Franco y Jerez, 2012) y los algoritmos
de pooa (Reed, 1993; Hashemi-Nejad y Fekri,
2009); ambos tipos de algoritmos pueden
abordarse mediante técnicas evolutivas o no
gvolutivas.

Se han propuesto muchos algoritmos evoluti-
VOS que permiten que la arquitectura de la RNA
evolucione junto con sus pesos sinapticos
mediante técnicas de optimizacion global. Un
ejemplo de estas son los algoritmos genéticos,
la programacion genética y las estrategias evo-
lutivas (Koza y Rice, 1991; Yao y Liu, 1997).
Los métodos de busqueda globales como
optimizacion de colonia de hormigas y opti-
mizacion de enjambre de particulas han sido
ampliamente utilizados para determinar la ar-
quitectura optima durante el aprendizaje (Wei,
2008; Huang y Shurong, 2009; Kiranyaz et al.,
2009). Sin embargo, el enfoque evolutivo es
bastante exigente en tiempo y parametros, que
generalmente deben ser definidos por el usua-
rio (Kwok y Yeung, 1997).

Las RNA con estructuras adaptativas no evo-
lutivas no requieren la definicion de su arqui-
tectura antes de comenzar el entrenamiento,
mientras que la estructura adaptativa le permi-
ta construir su arquitectura junto con el proce-
so de entrenamiento. Un algoritmo constructi-
vo afade capas ocultas, nodos y conexiones a
una RNA con arquitectura minimalista durante
el entrenamiento; mientras que un algoritmo
de poda hace lo contrario, es decir, borra las
capas ocultas, los nodos y las conexiones re-
dundantes a partir de una base de RNA mas
grande durante el entrenamiento. Un algoritmo
constructivo de poda es un enfoque hibrido en
el que la RNA puede ser podada después de fi-
nalizado el proceso constructivo o se intercale
con el proceso constructivo.

Un problema critico que afecta los niveles de
casi todos los algoritmos de aprendizaje de
prediccion, y en particular de los algoritmos
de poda para RNA, es el problema de sobre-
ajuste (Reed, 1993; Castellano, Fanelli y Peli-
llo, 1997). Este problema se produce cuando,
durante el entrenamiento de la RNA, el error
en el conjunto de entrenamiento disminuye y
aumenta el error en ejemplos no visibles. Hay
basicamente dos maneras de atacar el sobre-
ajuste: reducir el nimero de dimensiones en
el espacio de parametros o reducir el tamano
efectivo de cada dimension; en el primero apa-
rece latécnica de poda, mientras que el segun-
do corresponde a la técnica de interrupcion
temprana (Prechelt, 1998).

En este articulo se reporta la elaboracion de
una metodologia basada en el algoritmo de
poda para la resolucion de la arquitectura de
una RNA adaptativa. La RNA predice la resis-
tencia para diferentes tipos de hormigones de
alto desempeno; el problema de sobreajuste
se analiza, y la estrategia propuesta en el al-
goritmo de poda no permite que el sobreajuste
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aparezca en el proceso de entrenamiento final.
Este enfoque utiliza el conjunto de validacion
para anticipar el comportamiento en uso real
(0 en un conjunto de prueba), suponiendo que
el error sera similar: el error de validacion se
utiliza como una estimacion del error de gene-
ralizacion. El algoritmo de poda se aplica con
éxito para encontrar el nimero suficiente de
neuronas ocultas en todos los tamaros de las
arquitecturas presentadas.

A. Bases teoricas del algoritmo de poda

La RNA-MFF es un aproximador universal don-
de se combinan una funcion de transferencia
lineal en la capa de salida y las funciones de
transferencia sigmoidal en las capas ocultas.
Pero si tanto la capa de salida como las capas
ocultas tienen funciones lineales, la aproxima-
cion a cualquier funcion no lineal no sera ade-
cuada; esto se debe al hecho de que la com-
posicion de las funciones lineales es, una vez
mas, una funcion lineal. El resultado anterior
contiene la base tedrica del algoritmo de poda.

Se asume, por simplicidad, que se tiene una
RNA-MFF con & neuronas tangentes hiper-
bolicas y s neuronas lineales en su nica capa
oculta, ademas de una neurona lineal en la
capa de salida. Entonces, se tiene que:

ij ) [tanh(l WL U+ IbL)} (1]

Donde 4L es la parte lineal, 4NL es la parte no
lineal, « « 2" es el vector de entrada, 7y, s
una matriz de pesos de entrada (s x ), /WNL
es una matriz de pesos de entrada (kxn») e
Ip7 €S un vector de sesgo de entrada de la
capa oculta (kx1).

Se denomina como L'y » a la matriz de pe-
sos de la capa de entrada y al vector de ses-
gos, respectivamente. Se divide L con tama-

fio 1x(a+k) dentro de la parte lineal LW,
de tamano sxnx, y la parte no lineal LWy,
de tamano 1x & . Entonces, la red neuronal de
salida y puede escribirse como:

y=_LW, , + LWy +b [2]
y=LW IW,u+LW,b, +...
oo LW, tanh(IW,,u + Ib,, )+b  [3]

Sin embargo, otra red con una sola capa oculta
mezclada, pero que ahora contiene una unica
neurona lineal, y el mismo nimero de neuronas
no lineales, con una sola neurona lineal como
capa de salida, pueden producir la misma sa-
lida que la red original de [3] para el mismo
vector de salida p . Entonces, se tiene:

y=TWu+LW,, tanh(IW,,u+1b,, )+b [4]
Donde:

™w=L1w,w, [

b=LW,Ib, +b  [6]

Esto muestra que es suficiente para mantener
a lo sumo una neurona lineal en la capa oculta,
con lo cual se justifica el método.

B. Caracteristicas fundamentales del
algoritmo de poda

Hay cinco cuestiones principales relacionadas
en los algoritmos constructivos para tareas de
regresion, identificadas por Sharma y Chandra
(2010a), que se reformulan para los algoritmos
de poda. Estas tematicas son las siguientes:
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a) la eleccion de la arquitectura inicial y la es-
trategia de poda de la red: écual es el tamario
apropiado de la red inicial? b) la eleccion de la
funcion de transferencia: ¢qué funcion de acti-
vacion deberia ser usada en los nodos ocultos
y de salida?; c) la eleccion de los pesos de
congelacion: ¢éreiniciar los pesos de la red o
empezar con los valores obtenidos después de
la poda?; d) la eleccion de la técnica de op-
timizacion: ¢qué método de optimizacion de-
beria ser usado para determinar los pesos de
optimizacion durante el entrenamiento?; e) los
criterios de parada del entrenamiento: écuando
parar la poda de los nodos ocultos o, en otras
palabras, cual es el nimero de nodos ocultos
para ser instalado en la red?

La capacidad de generalizacion y el tiempo de
entrenamiento de los algoritmos de poda para
las tareas de regresion dependen de cada una
de las elecciones que se discuten a continua-
cion.

1. Laeleccion de la funcion de transferencia

Usualmente, la funcion sigmoidea o la funcion
hiperbolica aparecen como funciones de acti-
vacion de las redes neuronales si se requieren
salidas positivas 0 salidas positivas y negati-
vas, respectivamente; pero la razon principal
por la que se utilizan es porque estas fun-
ciones son diferenciables, lo que es esencial
para el proceso de propagacion hacia atras.
Los algoritmos constructivos con una funcion
sigmoidal con pendiente de adaptacion fueron
desarrollados primero por Sharma y Chandra
(2010b, 2010c), con base en la observacion
de que una funcion paramétrica puede adap-
tarse mejor a la complejidad del problema.

De manera similar, la funcion hiperbolica fue
parametrizada por Hashemi-Nejad y Fekri
(2009), con el objetivo de mejorar la capaci-
dad de adaptacion de la funcion de activacion.

Esto se realiza mediante la introduccion de un
nuevo parametro p, que sensibiliza a la red
con respecto a la complejidad del sistema bajo
investigacion y, aun mas, a la utilizacion real
que la red hace de cada neurona en la red. Esta
funcion se puede definir como:

f, (x)= tanh(x) > £ ) (x)= @tanh(ln(p)x)

[7]

Donde x € R. Al desarrollarse la funcion pa-
rametrizada de [7] en series de Taylor, se ob-
serva que:

lim f, (x) = x

[8]

La funcion de activacion tangente hiperbolica,
comunmente usada en las redes neuronales,
no tiene la capacidad de cambiar su forma; sin
embargo, mediante la introduccion de un nue-
vo parametro p de la funcion de activacion,
esta mejorara desde un trazado lineal hasta
una tangente hiperbdlica pura; de esta manera
se sensibiliza Ia red con respecto a la compleji-
dad del sistema bajo investigacion. La figura 1
muestra la grafica de la funcion de transferen-
cia para diferentes valores p .

2. La eleccion de la arquitectura inicial

El resultado teorico presentado por Cybenko
(1989) y Bhadeshia et al. (2009), sobre la
RNA-MFF y su capacidad de aproximacion
universal, no menciona nada acerca de exac-
tamente cuantas neuronas son suficientes o
cual es el nimero 6ptimo de neuronas ocultas
que se instalaran en la red. Las neuronas ocul-
tas en exceso causaran sobregeneralizacion,
es decir, las redes neuronales sobreestiman la
complejidad del problema objetivo (Jinchuany
Xinzhe, 2008). La seleccion de la arquitectu-
ra inicial se realiza de modo que el nimero de
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parametros no exceda el niumero de patrones
de entrenamiento. Las redes paramétricas con
una sola capa oculta calculan funciones del si-
guiente tipo:

Vo)=Y LW, (I +b,)+ LW, [9]

i=1

Donde f, es la funcion parametrizada en-
tregada en [7]; las entradas » son vectores

en R”; el entero S representa el nimero de
neuronas ocultas, que sera fijado en [10];

los parametros S(n+3)+1 de la red (re-
sumido por el vector x), a saber: los esca-

lares LWy, LW,,...,LW; y bnbza--':bs, y

los n-vectores fila IW,,IW,,....IW; son
considerados como las variables que se
pueden sintonizar con el fin de hacer que

y(x,u)z ¥, cuando se da el conjunto de en-
tradas y sus correspondientes salidas objetivo.
Se fija, entonces, un limite superior de ndmero
de neuronas por:
Ndata —1
< - @
n+3

5 [10]

Donde Ndata es el nimero de patrones de
entrenamiento.

_ tanh(in(p)z)

f(=z) Inp)

Figura 1. Tangente hiperbdlica paramétrica para
=125}

3. Criterio de parada

El algoritmo comienza con una arquitectura
de la red que satisface a [10]; el parametro
p serd entrenado usando el mismo algo-
ritmo como los pesos, con las diferencias
impuestas por la derivada de la funcion de
transferencia parameétrica en el algoritmo de
propagacion hacia atrds. Durante el entre-
namiento, el parametro de la red p se com-
prueba de manera que permanezca dentro de
un rango especificado. Si mas de una neurona
tiene un parametro cercano a uno, entonces
pueden ser representados por una sola neu-
rona. El algoritmo se inicia de nuevo, pero
con una arquitectura mas pequena. El proced-
imiento de poda se detiene cuando el error en
el conjunto de validacion comienza a aumentar
cada vez mas.

A. Procedimiento

Se analiza el desempefio del algoritmo de poda
mediante simulaciones numéricas, utilizando
dos conjuntos diferentes de datos del “mundo
real” sobre hormigon de alto desemperio con
dos problemas de referencia. El primero esta
relacionado con la resistencia a la compresion
del hormigon, que es una funcion altamente no
lineal de la edad (desde la preparacion de la
mezcla) y de su materia prima. El conjunto de
datos incluye 1030 disefios de mezcla reales
relacionados con nueve atributos. Hay ocho
variables de entrada y una variable de salida;
este conjunto de datos tiene nimeros reales y
ninguan valor falta.

El segundo conjunto esta relacionado con la
prueba de asentamiento del cono de Abrams;
el flujo de asentamiento del hormigon no solo
estd determinado por el contenido de agua,
sino que también esta influenciado por otros
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ingredientes de la mezcla de hormigon. El
conjunto de datos incluye 103 disefios de
mezcla y diez atributos. Hay siete variables de
entrada y tres variables de salida (asentamien-
to, flujo y resistencia de diseno a la compre-
sion). Sin embargo, solamente la variable del
asentamiento fue utilizada en el conjunto para
fines de entrenamiento y aplicacion del algo-
ritmo de poda. Ambas bases de datos estan
reportadas en el repositorio UCI (Asuncion y
Newman, 2007) y en la literatura (Yeh, 1998,
2007).

B. Primera aproximacion

Para evaluar la relacion entre el tamarno del
vector de entrada, el nimero de ejemplos de
entrenamiento y el tamano de la arquitectu-
ra, se divide aleatoriamente cada conjunto de
datos en dos partes disjuntas: datos de en-
trenamiento y datos de prueba. Los datos de
entrenamiento se subdividen a su vez de ma-
nera aleatoria en un conjunto de ejemplos de
entrenamiento utilizados para ajustar los pesos
de la red y en un conjunto de ejemplos de va-
lidacion utilizados para estimar el desempeno
de la red durante el entrenamiento. El método
de parada temprana se emplea para mejorar
la generalizacion de la red (Prechelt, 1998).
Los datos se dividen en un conjunto de en-
trenamiento (60%), un conjunto de validacion
(20%) y un conjunto de prueba (20%); varias
simulaciones se realizaron en ambas bases de
datos. Con la base de datos relacionada con
la resistencia a la compresion, el nimero de
neuronas ocultas se fijaron como:

N = {1,2,3,4,5,6,7,8,9,1 0,15,20,30,40...

...50,56,60,80,90,100}  [11]

Con la base de datos relacionada con el asen-
tamiento del hormigon, el nimero de neuronas
ocultas se fijaron como:

N =1{,2,3,456,7,89,10}  [12]

El proceso se repitio 1000 veces para cada una
de las arquitecturas. El promedio del error para
cada uno de los conjuntos de entrenamiento,
validacion y prueba se utilizaron respectiva-
mente.

C. Segunda aproximacion

Esta aproximacion consiste en aplicar el algo-
ritmo de poda para la estimacion de la resis-
tencia a la compresion y del asentamiento del
cono de Abrams en hormigones. En el primer
problema se utiliza una arquitectura inicial de
56 neuronas en la capa oculta, mientras que en
el segundo problema se usa una arquitectura
inicial de siete neuronas ocultas. Para obtener
una estimacion fiable del desemperio, siempre
se prefiere un gran numero de estimaciones.
Se propone desarrollar una repeticion de vali-
dacion cruzada (k-fold) (Diaz, Will y Gonzalez,
2011). En este estudio, una validacion cruzada
(4-fold) es corrida diez veces, resultando asi
40 valores precisos; el proceso de prueba para
cuando el error promedio de los conjuntos de
validacion comienza a aumentar. El umbral de
p esde1,28.

D. Criterio de desempefio

En este estudio, el error medio absoluto me-
dido en porcentaje (MAPE) y la raiz del error
medio cuadrdtico (RSME) se utilizaron como
criterios de desempeno (Yeh, 2007; Chaoua-
chi et al., 2009). En el caso de la resistencia
a la compresion del hormigon, el MAPE se
utilizo como se define en [13]. Dada la exis-
tencia de algunos valores iguales a cero, en
algunos valores del asentamiento el RMSE se
uso como criterio de desempeno del algoritmo
de poda, en el caso del asentamiento del cono
de Abrams.
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[13]

Donde 7; es el valor reportado, P, es el valor
estimado y » es el nimero de ejemplos.

De acuerdo con la figura 2, en la primera
aproximacion aplicada al problema relaciona-
do con la resistencia a la compresion del hor-
migon, el error de entrenamiento disminuye
rapidamente con el aumento del tamafio de
las arquitecturas; ademas, el error de entre-
namiento mas bajo comienza a mantenerlo
para arquitecturas mayores de 90 neuronas.
Esta figura muestra tres areas diferentes de
desempeno de las redes neuronales que se
discuten a continuacion.

1000 Corridas Independientes

Datos Entrenamiento
Datos Validacién
Datos Prueba

— === Limite Superior (14.8%)
Limite Inferior (14.3%)

Desviacién Promedia [%]

Numero de Neuronas

Figura 2. Promedio de los errores (entrenamiento, vali-
dacion y prueba) versus numero de neuronas en el pro-
blema relacionado con la resistencia a la compresion

En la primera de ellas existe mas de una ar-
quitectura donde las redes hacen su trabajo y
generalizacion con un desempefio muy bueno
(arquitecturas con tamanos entre 10 y 56 neu-
ronas). Se debe notar que la arquitectura con
56 neuronas satisface la condicion de [10]. En
esta parte, el MAPE promedio del error de vali-
dacion no excede el 0,56%.

En la segunda area se puede distinguir que,
en las arquitecturas con tamanos menores a
nueve neuronas, el MAPE promedio del error
de entrenamiento y del error de validacion es
mayor al 13%. Esto es un indicativo de que se
necesitan mas neuronas para explicar la com-
plejidad de la funcion y se tiene un bajo ajuste
de los datos. Respecto a las otras arquitecturas
con tamafios mayores a 56 neuronas, vale se-
nalar que mientras las redes parecen ser cada
vez mejores —es decir, el error en los conjun-
tos de entrenamiento disminuye durante el en-
trenamiento—, ellas empiezan a empeorar en
cuanto el error de los conjuntos de validacion
aumentan (tercera zona). Se uso la técnica de
detencion temprana durante el entrenamiento,
por lo que el sobreajuste ocurre debido a que
el nimero de parametros que deben optimizar-
se es mas grande que el nimero de ejemplos
para el entrenamiento.

La figura 3 muestra que para la primera
aproximacion aplicada al problema relacio-
nado con el asentamiento del hormigon, el
error de entrenamiento decrece rapidamente
con el incremento del tamario de las arqui-
tecturas. El error del conjunto de validacion se
incrementa significativamente a partir de siete
neuronas.

851

1000 Corridas Independientes

18

(48 ol
o ~ n

Lz I

Promedio de RMSE

= m
n m o

4

T2 3 4 5 6 7 & 8 1
Numero de Neuronas

Figura 3. Promedio de los errores (entrenamiento, va-
lidacion y prueba) versus ndmero de neuronas en el
problema relacionado con el asentamiento del hormigon
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En la segunda aproximacion, el algoritmo de
poda para ambos problemas siempre alcan-
Z0 la arquitectura adecuada cuando el entre-
namiento comienza a partir de la arquitectu-
ra inicial entregada por [10], donde se puede
asegurar que no hay mas parametros que pa-
trones de entrenamiento. En el problema rela-
cionado con la resistencia a la compresion del
hormigon, el algoritmo de poda comienza con
56 neuronas y se detiene en una arquitectu-
ra con nueve neuronas, requiriéndose 14.000
épocas. El promedio de los valores del RMSE
de los conjuntos de entrenamiento y validacion
fueron 5,1091 y 6,7204, respectivamente.
Una arquitectura con ocho neuronas fue en-
contrada por Yeh (1998), pero con tamario de

80

muestra de 727 vectores de datos (algunos
datos fueron descargados en el trabajo original
durante la detencion temprana de limpieza de
informacion).

Con respecto a la prueba de asentamiento del
hormigon, el algoritmo de poda comienza con
siete neuronas y se detiene en una arquitectu-
ra con tres neuronas, y 4000 épocas fueron
usadas. El promedio de los valores del RMSE
de los conjuntos de entrenamiento y validacion
fueron 5,2032 y 6,7653, respectivamente. La
tasa de poda depende ampliamente del umbral
del parametro p, el cual vario entre 1,25y 1,8.
La figura 4 muestra el analisis de regresion
para el mejor conjunto de entrenamiento.

701

60

Resistencia de Disefio a la Compresion [MPa],
Estimada
5

0 1 | 1
0 10 20 30

50 60 70 80

40
Resistencia de Disefio a la Compresion [Mpa],

Reportada

Figura 4. Correlacion entre los valores de resistencia a la compresion del hormigon,
reportados y estimados por la red neuronal, para el mejor conjunto de entrenamiento

El analisis de regresion muestra como para
hormigones hasta resistencias de 30 MPa
(hormigones de resistencia normal) hay un
ajuste con menor dispersion sobre la mejor
recta; esta dispersion es mayor para hormi-
gones con mayor resistencia, caracteristica
de los hormigones de alto desempefio, lo
cual demuestra la complejidad en la predic-
cion de la propiedad mecanica en cuestion,

en particular para estos tipos de hormigones
(Gonzélez, 2014).

Sin embargo, para ambos casos, asi como
para todos los pares de valores correlaciona-
dos (reportados versus estimados), se aprecia
graficamente una bondad en el ajuste, en ra-
zon a una relacion lineal positiva fuerte entre
los dos valores. Asi es referido por diversos
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investigadores sobre correlaciones estadisti-
cas, como Ascombe (1973), Aschen (1982),
Tompkins (1992) y Martinez (2005).

En este trabajo se reporto la elaboracion de
la arquitectura de una red neuronal artificial,
usando una metodologia basada en el algo-
ritmo de poda. La red neuronal fue aplicada
para predecir la resistencia a la compresion
y el asentamiento del hormigon. El algoritmo
de poda fue exitoso para encontrar el nimero
apropiado de neuronas ocultas en las arquitec-
turas presentadas. La seleccion de la arquitec-
tura inicial entregada por [10] ayudo a superar
problemas de sobreajuste. El numero de épo-
cas necesario para aplicar el algoritmo de poda
es alto (como en el caso de la estimacion de
la resistencia a la compresion, con un valor de
14.000 épocas), de modo que es importante
desarrollar métodos para acelerar esta clase
de algoritmos, con lo cual se abre una agenda
futura.

Por las razones expuestas, la metodologia que
usa el algoritmo de poda es una herramienta
atil para los usuarios sin experiencia en el uso
de redes neuronales artificiales, y en particu-
lar para los investigadores que trabajan en el
campo del hormigon de alto desemperio.

Aschen, C. (1982). Interpreting and using
regression. Newbury Park: Sage University
Paper.

Ascombe, T. (1973). Graphs and Statistical
Analysis. The American Statistician, 27(1),
17-21.

Asuncion, A. y Newman, D. (2007). UCI Ma-
chine Learning Repository. Recuperado de
http://www.ics.uci.edu/~mlearn/MLReposi-
tory.html

Bentz, D., Peltz, M. y Winpigler, J. (2009).
Early-age properties of cement-based ma-
terials: II. Influence of water-to-cement ratio.
ASCE Journal of Materials in Civil Engineering,
21(9), 512-517.

Bhadeshia, H., Dimitriu, R., Forsik, S., Pak, J.
y Ryu, J. (2009). Performance of neural net-
works in materials science. Materials Science
and Technology, 25(4), 504-510.

Castellano, G., Fanelli, A. y Pelillo, P (1997).
An iterative pruning algorithm for feedforward
neural networks. /EEE Transactions on Neural
Networks, 8(3), 519-531.

Chaouachi, A., Kamel, R., Ichikawa, R., Ha-
yashi, H. y Nagasaka, K. (2009). Neural net-
work ensemble-based solar power generation
short-term forecasting. International Journal of
Engineering and Mathematical Sciences, 3(6),
40-46.

Constantiner, D. y Dackzo, J. (2002). Not all
applications are created equal: Selecting the
appropriate SCC performance targets. First
North American Conference on the Design and
Use of Self Consolidating Concrete. Chicago.

Cybenko, G. (1989). Approximation by su-
perpositions of a sigmoidal function. Mathe-
matics of Control, Sigma and Systems, 2(4),
303-314.

Diaz, W., Will, A. y Gonzalez, S. (2011). Un
método para estimacion de calidad de datos
en redes neuronales y aplicacion a problemas
de hormigon de alto performance. Mecanica
Computacional, 30(43), 3381-3381.

Doukim, C., Dargham, J. y Chekima, A.
(2010). Finding the number of hidden neurons
for a MLP neural networks using coarse to
fine search technique. Recuperado de htips://
www.semanticscholar.org/paper/Finding-the-

Ingenio Magno, ISSN impreso 2145-9282, ISSN en linea 2422-2399, enero-junio de 2017, vol. 8, no. 1



number-of-hidden-neurons-for-an-MLP-ne-
Doukim-Dargham/c442c3ac2589e1f048d-
5d5827556763c5Hb7fhdfa

Gonzalez, S., Guerrero, Z., Delvasto, A. y Will,
A. (2012). Red neuronal Artificial para estimar
la resistencia a compresion, en concretos fi-
broreforzados con acero. Ciencia e Ingenieria
Neogranadina, 22(1), 19-41.

Gonzdlez, S. (2014). Diserio de mezclas de
concreto reforzado con fibras metalicas y de
polipropileno, usando inteligencia artificial (te-
sis doctoral). Cali: Universidad del Valle.

Gonzalez, S., Guerrero, Z., Delvasto, A. y Will,
A. (2014). Estimacion del indice de Tenacidad
Flexural I, en concretos fibroreforzados, usan-
do redes neuronales artificiales. Revista Co-
lombiana de Materiales, 5, 24-29.

Hashemi-Nejad, M. y Fekri, H. (2009). Short-
term wind speed prediction using adaptive
neural networks. Europe Wind Energy Confer-
ence and Exhibition 2009. Marsella, Francia.

Hornik, K., Stinchcombe, M. y White, H.
(1989). Multilayer feedforward networks are
universal approximators. Neural Networks,
2(5), 359-366.

Huang, R. y Shurong, T. (2009). Evolving
product unit neural networks with particle
swarm optimization. Proceedings of the 2009
Fifth International Conference on Image and
Graphics.

Jinchuan, K. y Xinzhe, L. (2008). Empirical
analysis of optimal hidden neurons in neural
networks modeling for stock prediction. Pro-
ceedings of the Pacific-Asia Workshop on
Computational Intelligence and Industrial Ap-
plications, 40, 828-832.

Kiranyaz, S., Ince, T., Yildirim, A. y Gabbouj, M.
(2009). Evolutionary artificial neural networks

by multi-dimensional particle swarm optimiza-
tion. Neural Networks, 22(10), 1448-1462.

Koza, J. y Rice, J. (1991). Genetic generation
of both the weigths and arquitecture for neural
networks. Proceedings of IEEE, IJCNN, Seattle
(WA), pp. 397-404.

Kwok, T. y Yeung, D. (1997). Constructive al-
gorithms for structure learning in feedforward
neural networks for regression problems.
IEEE Transactions on Neural Networks, 8(3),
630-645.

MacKay, D. (1992). A practical bayesian
framework for backpropagation networks.
Neural Computation, 4(3), 448-472.

Martinez, E. (2005). Errores frecuentes en
la interpretacion del coeficiente de determi-
nacion lineal. Anuario Juridico y Economico
Escurialense, 38, 315-332.

Panchal, G., Ganatra, A., Kosta, Y. y Panchal,
D. (2011). Behaviour analysis of multilayer
perceptrons with multiple hidden neurons and
hidden layers. International Journal of Com-
puter Theory and Engineering, 3(2), 332-337.

Prechelt, L. (1998). Automatic early stopping
using cross validation: quantifying the criteria.
Neural Networks, 11(4), 761-767.

Reed, R. (1993). Pruning algorithms-a sur-
vey. Transations of Neural Networks, 4(5),
740-747.

Sanchez, D. (2000). Tecnologia del Concreto y
Mortero. Bogota: Bhandar.

Sharma, S. y Chandra, P (2010a). Construc-
tive neural networks: A review. International
Journal of Engineering Science and Technolo-
gy, 2(12), 7847-7855.

Sharma, S. y Chandra, P. (2010b). An adap-
tive slope sigmoidal function cascading neural

Ingenio Magno, ISSN impreso 2145-9282, ISSN en linea 2422-2399, enero-junio de 2017, vol. 8, no. 1



Luis Octavio Gonzalez-Salcedo / Jorge Gotay-Sardifias
Matias Roodschild / Adrian Luis Ernesto-Will / Sebastian Rodriguez

networks algorithm. Proceedings of the IEEE,
Third International Conference on Emerging
Trends in Engineering and Technology.

Sharma, S. y Chandra, P. (2010c). An adaptive
slope basic dynamic node creation algorithm
for single hidden layer neural networks. Pro-
ceedings of the IEEE, International Conference
on Computational Intelligence and Communi-
cation Systems.

Subirats, J., Franco, L. y Jerez, J. (2012).
C-MANTEC: A novel constructive neural net-
work algorithm incorporating competition be-
tween neurons. Neural Networks, 26, 130-140.

Tompkins, C. (1992). Using and interpreting
linear regression and correlation analyses:
Some cautions and considerations. Clinical
Aphasiology Paper, 21, 35-46.

Wei, G. (2008). Evolutionary neural network
based on new ant colony algorithm. Internatio-
nal Symposium on Computational Intelligence
and Design IEEE.

Yao, X. y Liu, Y. (1997). A new revolutionary
system for evolving artificial neural networ-
ks. Transactions on Neural Networks, 8(3),
694-713.

Yeh, 1. (1998). Modeling of strength of hi-
gh-performance concrete using artificial neu-
ral networks. Cement and Concrete Research,
28(12), 1797-1808.

Yeh, 1. (2007). Modeling slump flow of con-
crete using second-order regressions and ar-
tificial neural networks. Cement and Concrete
Composites, 29(6), 474-480.

Yuan, H., Xiong, F. y Huai, X. (2003). A method
for estimating the number of hidden neurons in
feed-forward neural networks based on infor-
mation entropy. Computers and Electronics in
Agriculture, 40(1-3), 57-64.

Ingenio Magno, ISSN impreso 2145-9282, ISSN en linea 2422-2399, enero-junio de 2017, vol. 8, no. 1



