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INTRODUCCION

En la actualidad la inteligencia artificial (IA) esta transformando diversas industrias; en la
ingenieria civil, nos permite clasificar y predecir propiedades que son importantes para las
diferentes ramas especializadas de la ingenieria civil (estructuras, geotecnia, hidraulica,
transporte y construccion), es por eso que, teniendo en consideracion los tiempos modernos la
presente investigacion titulado: "Modelos de Machine Learning para la prediccion de la
resistencia al corte en la union viga-columna, 2025", se desarroll6 con el objetivo de abordar la
problematica de la prediccion de la resistencia al corte en la uniéon viga-columna , basados en

ensayos experimentales con modelos de Machine Learning, que es una rama de la TA.

La investigacion se enfocd en el desarrollo y validacion de modelos predictivos avanzados
utilizando técnicas de Machine Learning para determinar la resistencia al corte en uniones viga-
columna, elementos estructurales cuyo comportamiento es crucial en las edificaciones. El
estudio parte del reconocimiento de las limitaciones existentes en los métodos tradicionales de
calculo, los cuales frecuentemente simplifican la compleja naturaleza no lineal del

comportamiento estructural bajo cargas ciclicas.

Mediante la implementacion de multiples algoritmos de aprendizaje automatico se establecio
un marco comparativo que permiti6 identificar al modelo catboost como aquel que mantiene
valores elevados de R? en testing (0.84, 0.835 y 0.893 respectivamente) acompaiiado de
menores errores (RMSE, MAE, MARD, D1) en comparacion con el resto de los modelos. La
investigacion incorporo ademads técnicas de Explainable Al (XAI), especificamente analisis
SHAP (Shapley Additive Explanations), para garantizar la interpretabilidad de los resultados y

facilitar la identificacion de las variables mas influyentes en el mecanismo resistente.

La metodologia empleada integro y proceso 596 datos experimentales provenientes de literatura
técnica especializada, que abarcan diversas configuraciones geométricas, propiedades de
materiales y condiciones de carga. El proceso de validacion incluyo; técnicas de cross-

validation y métricas de evaluacion (R?, RMSE, MAE).
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RESUMEN

La resistencia al corte en la union viga—columna constituye uno de los mecanismos criticos en
el desempeiio sismico de estructuras de concreto armado (evita una posible falla fragil y asegura
el comportamiento ductil) ademas, se encarga de hacer cumplir el mecanismo de viga débil
columna fuerte debido a la compleja interaccion entre variables geométricas, mecanicas y
tipologicas que existen en la unién viga-columna. Los modelos analiticos y empiricos
tradicionales presentan limitaciones para representar rigurosamente los diversos factores que
intervienen en la unién viga columna, esto motivo a desarrollar esta investigacion, ademas de
emplear la inteligencia artificial (Machine Learning) como herramienta alternativa de

prediccion.

Con el fin de predecir la resistencia al corte en la unidn viga-columna en esta investigacion, se
desarrollaron modelos de Machine Learning, de distintos enfoques como: modelos de Ensemble
Learning (Random Forest, AdaBoost, Gradient Boosting, XGBoost, LightGBM y CatBoost);
Maquinas de Soporte Vectorial (SVM) y Redes Neuronales Artificiales (ANN), analizados en
funcidén a tres datasets con diferente nivel de complejidad y seleccion de variables, disefiados
progresivamente con base en criterios fisicos y mecéanicos, los modelos se optimizaron
mediante Grid Search y validaron mediante: validacion cruzada de cinco pliegues; métricas de

desempeio global y local (R?, RMSE, MAE, MARD y D10).

Los resultados mostraron que los modelos de Ensemble Learning tienen el mejor desempefio
global en los tres datasets, la ingenieria de caracteristicas basada en principios estructurales y
el andlisis de explicabilidad confirmaron que las variables mas influyentes coinciden con los
mecanismos resistentes cldsicos, CatBoost como modelo Ensemble Learning demostrd
elevados valores de R? (0.84, 0.835 y 0.893) y errores reducidos: RMSE =0.992; MAE =0.691;
MARD =0.109 y D1o% = 6.11 en testing, quedando demostrado estadisticamente que el modelo
CatBoost es una herramienta confiable para la prediccion de la resistencia al corte en la union

viga-columna

Palabras clave: catboost, machine learning, resistencia al corte, union viga—columna.
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ABSTRACT

The Shear strength in reinforced concrete beam—column joints represents a critical mechanism
governing the seismic performance of structural systems, as it prevents brittle joint failure and
ensures the development of ductile global behavior in accordance with the weak-beam—strong-
column philosophy. The joint response is inherently complex due to the coupled interaction
among geometric, mechanical, and typological parameters. Conventional analytical and
empirical models exhibit inherent limitations in rigorously representing this multifactorial and
nonlinear behavior. These limitations motivate the present study, which explores Machine

Learning (ML) as a data-driven alternative for accurate shear strength prediction.

To this end, several ML models were developed and comparatively evaluated, including
Ensemble Learning approaches (Random Forest, AdaBoost, Gradient Boosting, XGBoost,
LightGBM, and CatBoost), Support Vector Machines (SVM), and Artificial Neural Networks
(ANN). The models were trained and tested using three progressively constructed datasets with
increasing levels of complexity and variable refinement, defined based on mechanical
reasoning and structural principles. Hyperparameter optimization was conducted using Grid
Search, and model robustness was assessed through five-fold cross-validation. Performance
was quantified using both global and local evaluation metrics (R?, RMSE, MAE, MARD, and
D10).

The results demonstrate that Ensemble Learning algorithms consistently outperform other
approaches across all datasets. Feature engineering grounded in structural mechanics, together
with explainability analysis, confirmed that the most influential predictors align with classical
shear-resisting mechanisms. Among all evaluated models, CatBoost achieved superior
predictive accuracy, with high coefficients of determination (R? = 0.84, 0.835, and 0.893) and
low prediction errors (RMSE = 0.992; MAE = 0.691; MARD = 0.109; D10% = 6.11) in the
testing phase. Statistical evidence confirms that CatBoost provides a reliable and robust

framework for predicting shear strength in reinforced concrete beam—column joints.

Keywords: beam—column joint, catboost, machine learning, shear strength.
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CAPITULO I
PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1 Descripcion del problema
La resistencia al corte en la unioén viga-columna es una capacidad muy importante de la
estructura, cuando ocurre un sismo en este punto se concentran altos esfuerzos de corte,

que son mayores a los que se presentan en columnas o vigas de manera independiente.

Fallas en el disefio de la uniéon viga-columna pueden generar dafos graves a las
infraestructuras, como por ejemplo; el colapso parcial por fallas estructurales del edificio
Space Medellin, Colombia, (2013) y los dafios ocasionados por el terremoto de Kunamoto
— Japon, en abril del 2016 fueron muestras claras de las deficiencias en la union viga-

columna.

En la actualidad, los codigos de disefio estructural vigentes en la mayoria de los paises
como el NZS 3101.1&2:2006 (Nueva Zelanda), Eurocode 8 (EN 1998-1), el cddigo chino
GB, el AlJ (Japon), el ACI 318-19, el ACI 352R-02, y el ASCE 41-17 establecen
expresiones Unicas para estimar la resistencia al corte de las uniones viga-columna
exteriores e interiores, basadas principalmente en la resistencia a compresion del
concreto. Sin embargo, multiples investigaciones experimentales y analiticas como por
ejemplo de Vollum & Newman (1999) y Cagley et al. (2010) han evidenciado que este
enfoque resulta insuficiente para describir el comportamiento real de dichas uniones, ya
que la resistencia al corte estd influenciada por un conjunto de factores interrelacionados,
como la geometria de la union, la cuantia de refuerzo transversal, la cuantia de refuerzo

longitudinal en la viga, y la carga axial de la columna.

A lo largo de las tltimas décadas, diversos modelos analiticos y computacionales han sido
desarrollados con el objetivo de predecir el comportamiento de las uniones viga-columna,
tanto interiores como exteriores. Entre ellos, se destacan el Modified Compression Field
Theory propuesto por Hwang et al., y los modelos de biela y tirante (strut-and-tie)
elaborados por Hsu et al., posteriormente modificados por Wong et al. y Pang y Hsu. De

MICAELA BASTIDAS
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igual forma, Pauletta et al. propusieron un modelo para uniones exteriores basandose en
la misma analogia. Sin embargo, la principal limitacion de estos enfoques radica en su
dependencia del juicio del disefiador, ya que requieren interpretaciones subjetivas y
experiencia previa para definir los pardmetros de disefio, lo que introduce incertidumbre

y falta de reproducibilidad en los resultados.

Por otro lado, se han desarrollado modelos empiricos simplificados que buscan describir
el comportamiento cortante de las uniones exteriores mediante relaciones experimentales.
Vollum et al. plantearon una expresion que relaciona la resistencia al corte con la relacion
de aspecto de la unidn y la resistencia del concreto, aunque su aplicacion se restringe a
ensayos monotonicos. Posteriormente, Bakir et al. propusieron una ecuacion que
incorpora la resistencia del concreto y la cuantia de refuerzo longitudinal de la viga,
mientras que Hegger et al. modificaron este modelo reemplazando el refuerzo de la viga
por el de la columna. Otras contribuciones relevantes incluyen los trabajos de Sarsam et
al., Parra-Montesinos et al. y Kim et al., quienes integraron diversos factores influyentes

en la estimacion de la resistencia.

El anélisis comparativo de los modelos mecénicos utilizados para estimar la resistencia
al corte en uniones viga-columna evidencia una problematica central: la falta de
consistencia y precision predictiva entre los principales modelos propuestos en la
literatura. Esta situacion se hace evidente al revisar los indicadores estadisticos de
desempefio, donde se observan marcadas variaciones en los valores promedio (AVG) y

coeficientes de variacion (COV).

Algunos modelos presentan sobrestimacion de la resistencia, como el de Tsonos (AVG =
0.82; COV = 0.28), lo que genera predicciones no conservadoras que pueden
comprometer la seguridad estructural. Otros modelos muestran subestimacion moderada,
tal como ocurre con Bakir y Boduroglu (AVG = 1.29; COV = 0.17) y LaFave y Kim
(AVG =1.17; COV = 0.18), lo cual conduce a diseiios sobredimensionados y repercute
en mayores costos constructivos. Asimismo, algunos modelos exhiben subestimacion
severa, como los de Hwang y Lee (AVG = 1.54; COV = 0.33) y Parker y Bullman (AVG
=2.00; COV =0.35), evidenciando una capacidad predictiva deficiente. Si bien el modelo
de Volium y Newman (AVG = 0.97; COV = 0.14) muestra un desempefio

comparativamente superior, ningun modelo logra una prediccion robusta y confiable en
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todos los escenarios evaluados. Esta heterogeneidad en los resultados refleja la ausencia
de un método predictivo consistente que capture adecuadamente los mecanismos

resistentes y la complejidad fisica de la union viga-columna.

La situacién problematica se origina en limitaciones conceptuales de los modelos
mecanicos, simplificaciones geométricas, falta de calibraciéon con bases de datos
actualizadas y variabilidad en los mecanismos de falla, lo que deriva en una brecha
significativa entre la resistencia predicha y la resistencia observada. Para superar estas
limitaciones es necesario introducir enfoques alternativos que permitan capturar de
manera mas precisa el comportamiento no lineal y multivariable de las uniones viga-
columna. En este sentido, el empleo de modelos basados en aprendizaje supervisado y
técnicas avanzadas de inteligencia artificial, particularmente redes neuronales y métodos

de Ensemble Learning.

Enunciado del problema
1.2.1 Problema general

(Como puede reducirse la dispersion e incertidumbre en la prediccion de la
resistencia al corte en la union viga—columna,2025 mediante modelos de Machine

Learning como herramientas predictivas basadas en datos experimentales?

1.2.2 Problemas especificos

e ;Qué algoritmos de Machine Learning, individuales y ensamblados,
permiten minimizar el error y la variabilidad predictiva en la estimacion de
la resistencia al corte del nudo viga—columna,2025 dentro del dominio

experimental disponible?

e ;Qué estrategias de validacion estadistica y andlisis de generalizacion
permiten cuantificar la incertidumbre y estabilidad predictiva de los
modelos aplicados a la prediccion de la resistencia al corte en la union viga-

columna, 20257

e ,Qué¢ variables estructurales influyen en mayor y menor medida en la
reduccion de la incertidumbre predictiva del modelo, segiin métricas de

interpretabilidad como SHAP?
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1.3 Justificacion de la investigacion

1.3.1 Conveniencia

La investigacion es conveniente porque permite desarrollar un modelo predictivo

mas preciso para la resistencia al corte en uniones viga-columna, problema critico

en el disefio sismorresistente. Sirve para reducir incertidumbre en la ingenieria

estructural y proporciona herramientas modernas aplicables a normativas y

practicas de disefio.

Necesidad técnica: Los métodos tradicionales de calculo presentan
limitaciones significativas al modelar el comportamiento complejo y no

lineal de las uniones estructurales bajo cargas ciclicas.

Herramienta de apoyo: El modelo de Machine Learning desarrollado para
la prediccion de la resistencia al corte en la union viga—columna constituye
una herramienta computacional de apoyo orientada a la estimacion rapida
y eficiente de la capacidad resistente, a partir de pardmetros geométricos,

mecanicos y de refuerzo previamente definidos.

Es importante sefialar que el modelo no sustituye los métodos normativos
vigentes, no reemplaza el criterio ingenieril, Su principal ventaja radica en
la capacidad de capturar interacciones complejas entre variables que no
siempre son consideradas explicitamente en formulaciones empiricas

tradicionales.

El modelo tnicamente puede emplearse cuando los parametros de entrada
se encuentren dentro del dominio estadistico cubierto por la base de datos

de entrenamiento.

El uso del modelo fuera de dichos rangos implica extrapolacion, lo cual
puede generar estimaciones no confiables debido a: falta de
representatividad estadistica; incremento de varianza predictiva y pérdida

de capacidad de generalizacion
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e Optimizacién de recursos: La capacidad de predecir con exactitud la
resistencia al corte facilitard disefios mas eficientes, reduciendo tanto el

sobredimensionamiento conservador como los riesgos por subestimacion.

1.3.2 Relevancia social

La investigacion posee una marcada relevancia social que trasciende el ambito
técnico, impactando directamente en la seguridad y bienestar colectivo:

e Proteccion de vidas humanas: Las uniones viga-columna son elementos

criticos en la respuesta sismica de estructuras; su falla puede desencadenar

colapsos progresivos con consecuencias catastroficas.

e Desarrollo urbano sostenible: Contribuye a la construccion de ciudades
mas seguras mediante el mejoramiento continuo de las practicas de

ingenieria estructural.

1.3.3 Implicancias practicas

Reduccion de incertidumbre:
e Minimiza la variabilidad en predicciones que actualmente dependen de

simplificaciones normativas.

e Proporciona un marco cuantitativo para la toma de decisiones en disefio

sismico.
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CAPITULO II
OBJETIVOS

2.1 Objetivos de la investigacion

2.1.1 Objetivo general

Desarrollar y evaluar un modelo de Machine Learning como herramienta de
estimacion para reducir la dispersion e incertidumbre en la prediccion de la
resistencia al corte en la union viga—columna, 2025 a partir de datos experimentales

validados.

2.1.2 Objetivos especificos

e Evaluary comparar distintos algoritmos de Machine Learning, individuales
y ensamblados, con el fin de identificar aquellos que minimicen el error y
la variabilidad predictiva en la estimacion de la resistencia al corte en la

unién viga-columna, 2025.

e Implementar estrategias de validacion cruzada y métricas de desempeiio
estadistico que permitan cuantificar la incertidumbre, robustez y capacidad

de generalizacion del modelo propuesto.

e Analizar la influencia relativa de las variables estructurales mediante
técnicas de interpretabilidad (por ejemplo, SHAP), con el proposito de
identificar los parametros de mayor y menor incidencia en la prediccion del

modelo, sin atribuirles caracter constitutivo directo.

MICAELA BASTIDAS
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2.2 Operacionalizacion de variable
2.2.1 Variable
e Modelos de Machine Learning
Tabla 1 — Operacionalizacion de las variables
VARIABLE DE . UNIDAD DE TECNICAS E
ESTUDIO CONCEPTUALIZACION | DIMENSIONES INDICADORES MEDIDA INSTRUMENTOS
RF
Constituyen algoritmos AdaBoost
computacionales
disefiados para XGBoost
identificar ~ patrones Ensemble
complejos y relaciones Learning GBRT
no lineales en
conjuntos de datos, CatBoost
permitiendo la
construccion de LightGBM Técnica:
Variable: sistemas  predictivos - Observacion
Modelos de basados en aprendizaje Linear SVM Meétricas de
Machine automatico, Quadratic SVM | desempefio Instrumento:
Learning representan Cubic SVM Ficha de
herramientas Fine Gaussian evaluacion
matematicas avanzadas SVM SVM
que procesan variables Medium
estructurales para Gaussian SVM
generar  predicciones Coarse Gaussian
cuantitativas sobre el SVM
comportamiento
mecanico de uniones Narr.ow NN
estructurales. Medium NN
ANN Wide NN
Two Layer NN
Three Layer NN
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CAPITULO 111
MARCO TEORICO REFERENCIAL

3.1 Antecedentes

3.1.1 Antecedentes internacionales

a)

b)

Katof et al. (2025), en su investigacion “Machine Learning-based prediction of
shear strength in interior beam-column joints”, evaluaron la precision de las
normativas internacionales vigentes para predecir la resistencia al corte en
nudos viga-columna interiores, identificando limitaciones significativas en los
métodos convencionales. A partir de una base de datos de 158 especimenes
experimentales, los autores demostraron que las disposiciones normativas
existentes subestiman o sobrestiman sistematicamente la resistencia al corte,
con coeficientes de correlacién bajos (0.66-0.73) en comparacion con los
resultados experimentales. Para abordar esta problematica, desarrollaron un
modelo basado en redes neuronales artificiales (ANNs) que incorpora variables
clave como propiedades geométricas, caracteristicas de los materiales y
condiciones de carga. El modelo logré un coeficiente de correlacion de 0.98
con los datos experimentales, superando ampliamente los enfoques
normativos. Ademads, los autores presentaron los parametros del modelo en
formatos accesibles para su implementacion practica en software de hoja de

calculo, facilitando su adopcién en el disefio estructural.

Kotsovou et al. (2017), en su investigacion “Assessment of RC exterior beam-
column joints based on artificial neural networks and other methods”,
desarrollaron una base de datos integral a partir de mas de 150 ensayos
experimentales de uniones viga-columna exteriores, utilizada para entrenar y
validar un modelo basado en redes neuronales artificiales (ANNs). EI modelo
de ANN demostréo una capacidad predictiva excepcional, alcanzando una
precision superior al 95% en la identificacion del modo de falla y mostrando
una correlacion muy estrecha con los valores de resistencia experimentalmente

establecidos. Kotsovou et al. compararon las predicciones del modelo de ANN
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con métodos normativos ampliamente utilizados y con un método
recientemente propuesto que no requiere calibracion mediante datos
experimentales. Los resultados confirmaron las limitaciones de los métodos
normativos actuales, que no solo mostraron inconsistencias en la prediccion de
la resistencia, sino también en la identificacion del modo de falla,

comprometiendo la capacidad de garantizar un disefio sismico adecuado.

Mangalathu & Jeon (2018), en su investigacion “Classification of failure mode
and prediction of shear strength for reinforced concrete beam-column joints
using Machine Learning techniques”, implementaron técnicas de Machine
Learning para clasificar modos de falla y predecir la resistencia al corte en
uniones viga-columna, utilizando una extensa base de datos de 536 ensayos
experimentales. El estudio se centrd en dos modos de falla principales: falla
fragil por cortante en la junta antes de la fluencia de la viga (modo J) y falla
ductil después de la fluencia de la viga (modo BJ). Mangalathu & Jeon
evaluaron multiples algoritmos de clasificacion (regresion logistica, analisis
discriminante, k-vecinos mas cercanos, Naive Bayes, maquinas de soporte
vectorial, arboles de decision y random forest) y técnicas de regresion (lineal,
lasso, stepwise, ridge, elastic net y random forest). El modelo de regresion lasso
demostré la mejor eficiencia y precision razonable, logrando: 81% de precision
en la clasificacion del modo de falla, ratios experimental-prediccion de 0.9845
(modo J) y 1.0302 (modo BJ) y coeficientes de variacion de 0.1424 (modo J) y
0.1411 (modo BJ).

Karampinis et al. (2024), en su investigacion “Analytical Equations for the
Prediction of the Failure Mode of Reinforced Concrete Beam—Column Joints
Based on Interpretable Machine Learning and SHAP Values”, estudiaron la
brecha entre la precision de los modelos de Machine Learning y la necesidad
de transparencia en aplicaciones de ingenieria estructural. Los autores
desarrollaron una metodologia novedosa que utiliza SHAP values no solo
como herramienta de explicabilidad, sino como variable objetivo para derivar
ecuaciones analiticas simplificadas. Utilizando un dataset de 478 resultados
experimentales y el algoritmo eXtreme Gradient Boosting (XGBoost),

alcanzaron: Precision global del 84% en el modelo XGBoost subyacente,
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precision del 78% en las ecuaciones analiticas derivadas, métricas balanceadas
(precision, recall, Fl-score entre 76-80%) para ambos modos de falla y un

modelo no sesgado con diferencias menores al 4.4% entre modos de falla.

3.1.2 Antecedentes nacionales

a)

b)

Blossiers & Jacinto (2020), en su tesis "Analisis de fallas estructurales y
comportamiento sismico en las uniones viga-columna en pérticos de concreto
armado", analizaron las fallas y el comportamiento sismico de uniones viga-
columna en porticos de concreto armado mediante dos enfoques
complementarios: andlisis de fallas en estructuras reales dafiadas por sismos y
modelacion numérica de porticos idealizados. Se identificaron de patrones de
falla: Falla por viga fuerte-columna débil y falla por compresion como

mecanismos predominantes en uniones.

Molina & Sicha (2021), en su tesis "Disefio estructural de viviendas de
albaiiileria confinada mediante el uso de redes neuronales artificiales en
distritos de Lima con perfil de suelo tipo S1", implementaron redes neuronales
artificiales (RNA) para el disefio estructural de viviendas de albadileria
confinada, demostrando que es posible automatizar procesos de disefio con un
margen de error del 10% en comparacion con métodos tradicionales. Molina &
Sicha desarrollaron un modelo con arquitectura 4:10:26 que procesa 4
pardmetros de entrada (geometria de edificacion y muros) y genera 26
parametros de salida (dimensiones y refuerzos de elementos estructurales),
alcanzando un error de validacion de 7.69% y maximo de 5.78% en pruebas

especificas.

Fernandez (2022), en su tesis "Uso de redes neuronales artificiales en el calculo
de la distorsion de entrepiso en edificaciones de albaiiileria confinada, Lima-
2022", implementaron redes neuronales artificiales (RNA) para predecir
distorsiones de entrepiso en edificaciones de albafiileria confinada, alcanzando
correlaciones del 96% en el eje X y 84% en el eje Y con respecto al método
tradicional. El estudio desarroll6 un modelo secuencial con arquitectura 5-20-
20-10-5-2 utilizando TensorFlow, que mostré capacidad para optimizar

tiempos de diseflo estructural manteniendo precisiones elevadas.
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d) Sanchez & Vidal (2021), en su tesis "Optimizacion de dimensiones de
elementos estructurales mediante el uso de redes neuronales para la reduccion
de sobrecostos en edificios multifamiliares de 6 pisos ubicado en el distrito de
Miraflores", estudiaron la capacidad de las redes neuronales artificiales (RNA)
para optimizar dimensiones estructurales logrando una reduccion del 10.11%
en el uso de concreto (38.7 m?), manteniendo el cumplimiento normativo con
derivas maximas de 0.0070 (X) y 0.0069 (Y) bajo los limites de la Norma
E.030. El modelo desarrollado, con arquitectura 4-25-25-10 y funcién de
activacion LOGSIG, alcanz6 coeficientes de correlacion de 0.97598 durante el

entrenamiento y 0.98289 en validacion interna.

3.2 Marco teorico
3.2.1 Machine Learning (ML)

El aprendizaje automatico se define como el conjunto de métodos que permiten
aprender automaticamente a partir de datos y hacer predicciones o tomar decisiones

bajo incertidumbre (Murphy, 2012). Los métodos de ML pueden clasificarse en:
 Aprendizaje supervisado (Supervised Learning)
* Aprendizaje no supervisado (Unsupervised Learning)
 Aprendizaje por refuerzo (Reinforcement Learning)

Los métodos de aprendizaje supervisado, que son los mas comunes en ingenieria
estructural (Sun et al. 2021), utilizan datos etiquetados para mapear entradas con
valores objetivo (salidas). Estos datos etiquetados se utilizan para entrenar un

modelo predictivo.

La prediccion de la capacidad a cortante en las uniones viga columna de concreto
reforzado corresponde a un problema de regresion dentro de la categoria de
algoritmos de ML supervisados, donde el objetivo es realizar un mapeo altamente
no lineal entre las caracteristicas de entrada y la variable de salida (resistencia a

cortante).

MICAELA BASTIDAS
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Varios métodos de aprendizaje supervisado se han aplicado en ingenieria
estructural como han dado a conocer Sun et al. (2021). Entre estos métodos, el
aprendizaje por conjunto (Ensemble Learning) es una estrategia popular debido a
su, eficiencia, precision e Interpretabilidad como lo mencionaron Mangalathu et al.
(2020). Los modelos de conjunto combinan modelos mas débiles en esquemas
iterativos en serie o en paralelo, corrigiendo los errores de modelos anteriores, para
obtener un predictor més fuerte con menos sesgo y varianza. En esta investigacion,
se utilizaran tres modelos de aprendizaje de conjunto para establecer la mejor
prediccion de resistencia a cortante para las uniones viga columna de concreto

reforzado:

a) Bosque Aleatorio (Random Forest)
El modelo de Random Forest (RF) se propuso como una forma de reducir la
varianza de las estimaciones en los modelos Decision Tree (DT). Segun
Murphy (2012) RF opera promediando los resultados de un conjunto de arboles
seleccionados aleatoriamente que se ajustan a diferentes subconjuntos de los
datos. Breiman (2001) indica que un modelo RF se entrena como un grupo de
modelos DT independientes en paralelo, y cada uno de estos se convierte en un
subconjunto aleatorio diferente del conjunto de entrenamiento. Esta técnica se

llama bagging, y la estimacion final para un conjunto de M arboles viene dada

por:
M
1
fod =3: ) filxd
k=1

donde

X; i-ésima muestra en el conjunto de entrenamiento

fx k-ésimo arbol

M numero total de arboles individuales utilizados por el modelo RF

Los modelos RF generalmente logran una buena precision predictiva incluso

para sistemas altamente no lineales.

Repositorio Institucional - UNAMBA Peru



-16 de 103 -

b) Adaptive Boosting - AdaBoost
Es un algoritmo que combina secuencial e iterativamente aprendices débiles,
corrigiendo los errores de modelos anteriores, para obtener un predictor mas
fuerte. Segun Sun et al. (2021) después de cada ronda de entrenamiento,
AdaBoost aplica pesos mayores a los casos mal predichos y vuelve a entrenar
a los aprendices para que la prediccion final se base en la agregacion de las
predicciones ponderadas de rondas anteriores. Los modelos AdaBoost generan
predictores que toman decisiones basadas en una variable, denominada stump.
A partir de wun conjunto de datos con n muestras, D =
{(x1,v1), (x2,¥2), o, (Xp,ym)}, la funcion objetivo para un modelo

AdaBoost se define por:

T
Fx) = ) Gla f(x)

donde
T numero total de stumps
ft t-€simo stump
a; peso del t-ésimo stump

Para entrenar un modelo AdaBoost, el peso inicial del stump para cada muestra
es uniforme w® = % ,i=1, 2, .., n). Después del primer stump, el error se

evaltia mediante:

Zn o w®

i=1, ;*#j®
j= n i

El error define la importancia del stump en la prediccion final del modelo

AdaBoost, que se calcula utilizando el factor de peso del stump:

1-7

a; =nlog T
donde

n tasa de aprendizaje (comunmente tomada como 1)

Posteriormente, los pesos se actualizan, dando factores de peso mayores a los
casos que fueron predichos pobremente. Luego, los pesos para el siguiente

stump se actualizan de acuerdo con la siguiente ecuacion:

MICAELA BASTIDAS
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) 50 = y©

boof Wl sy =yt
w® exp(a;), i yj(” +y®

La actualizacion de los modelos AdaBoost continta hasta que se alcanza el

numero deseado de predictores o cuando se encuentra un predictor perfecto. La

prediccion final se calcula como una agregacion lineal de los modelos base

ponderados.

¢) Extreme Gradient Boosting (XGBoost)
El modelo XGBoost entrena secuencialmente multiples arboles de decision
utilizando técnicas de potenciacion de gradiente (gradient boosting). En cada
paso, se reducen los errores del modelo anterior (Feng et al. 2021a). Ademas,
XGBoost utiliza una funciéon de pérdida mejor regularizada, en comparacion
con otras implementaciones de técnicas de potenciacion de gradiente, para
restringir el sobreajuste (Esteghamati y Flint 2021). La prediccion final en un

modelo XGBoost se define por:

M
5= b0 = ) a il
k=1
donde
¢(-) aprendiz fuerte final
fr aprendiz débil
M numero total de aprendices débiles
a tasa de aprendizaje utilizada para evitar el sobreajuste.

La funcion de pérdida regularizada L£(-) para un modelo XGBoost se define

por:
L@) = ) LOw 9D+ ) 0
i k

Donde el primer término representa la pérdida de entrenamiento y el segundo
término cuantifica la complejidad del modelo. En el proceso de entrenamiento
para el modelo XGBoost, se utiliza un algoritmo voraz aproximado para
encontrar el aprendiz o estructura de arbol f; en cada paso t < M que minimice

la siguiente funcion de pérdida:
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n

fi = argmin £(9)g = argming [Z L $e(xD) + ) 0(f)
i k=1

i=1

d) Explicaciones aditivas de Shapley (SHAP)
En la actualidad, los modelos de Machine Learning se emplean en dominios de
alta responsabilidad donde la transparencia es crucial. La interpretabilidad se
refiere a la capacidad de comprender y explicar las decisiones tomadas por un
modelo de ML. Esta caracteristica es particularmente importante en,
aplicaciones médicas, de salud, sistemas financieros de riesgo, Ingenieria
estructural y procesos de toma de decisiones criticas. Los métodos de

interpretabilidad pueden clasificarse en:

e M¢étodos intrinsecos: Modelos naturalmente interpretables (arboles de

decision, modelos lineales).

e M:¢étodos post-hoc: Técnicas que explican modelos complejos después

del entrenamiento.

e Mc¢étodos especificos del modelo: Disefiados para arquitecturas

particulares.

e M¢étodos agndsticos del modelo: Aplicables a cualquier tipo de modelo.

Los valores SHAP (SHapley Additive exPlanations) representan un método de
interpretabilidad post-hoc y agndstico del modelo que combina principios de
la teoria de juegos cooperativos con explicaciones locales de modelos de ML.
La teoria de juegos cooperativos fue desarrollada por Lloyd Shapley en 1953
para resolver el problema de distribucion justa de ganancias entre jugadores en

coaliciones. En el contexto de ML:

e Jugadores = Caracteristicas del modelo

e Juego = Proceso de prediccion

MICAELA BASTIDAS
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¢ Ganancia = Diferencia entre prediccion real y promedio

Los valores SHAP aproximan localmente cualquier modelo complejo f

mediante una funcion lineal g en el vecindario de cada instancia (x):

k
9@ = o+ ) uxi
i=1

donde:
k Numero total de caracteristicas
bo Valor esperado del modelo (prediccion promedio)
b; Contribucion de la caracteristica i
x' Vector binario de presencia de caracteristicas

La propiedad de precision local garantiza que la suma de las contribuciones de
todas las caracteristicas mas el valor base reproduce exactamente la prediccion

del modelo original.

Es importante precisar que los valores obtenidos mediante el método SHAP
(Shapley Additive exPlanations) no poseen unidades fisicas ni representan
coeficientes mecanicos directos asociados a los pardmetros estructurales del
modelo. A diferencia de los coeficientes de una regresion lineal que pueden
interpretarse como variaciones cuantificables de la variable respuesta por
unidad de cambio en un parametro fisico, los valores SHAP: no son constantes
globales; no constituyen parametros mecanicos calibrados; no equivalen a
factores de resistencia; no representan contribuciones energéticas ni
tensionales reales (pardmetros fisicos). Los valores SHAP expresan la
contribucion relativa de cada variable de entrada a la prediccion especifica

generada por el modelo de ML.

Formula general de Shapley

La contribucion ¢; de cada caracteristica se calcula como:

ISIPCAF = 1S = D!
i = Z Tal (fSU{i}(xSU{i}) - fs(xs))

SCF\(i}
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Componentes de la férmula:

F Conjunto completo de caracteristicas

S Subconjunto (coalicidén) de caracteristicas

fs Modelo entrenado solo con caracteristicas en S
|S] Tamafo de la coalicion S

La ecuacion anterior representa:
El promedio ponderado de todas las posibles coaliciones
La diferencia marginal al afiadir la caracteristica i

Los pesos que consideran el tamafo de las coaliciones

3.2.2 Modelos de resistencia al corte de la union viga columna

Se han propuesto varios modelos para predecir la resistencia a cortante de las
uniones viga-columna. Esta seccion revisa las caracteristicas principales de un
subconjunto representativo de estos modelos y compara las resistencias calculadas

con las resistencias medidas experimentalmente.

a) Modelo de Hwang y Lee
Hwang y Lee (1999) desarrollaron un modelo de puntal y tensor suavizado
(Softened Strut-and-Tie Model, SSTM) disefiado para aplicarse tanto a nudos
confinados como no confinados. Las caracteristicas principales del modelo

son:

¢ El puntal diagonal principal es el elemento estructural que transmite las

cargas principales

e Los puntales secundarios, son los elementos que equilibran las fuerzas
mediante, la armadura transversal en la viga y la armadura longitudinal

distribuida en la columna

Para uniones con armadura transversal, se supone que la falla de la union se

inicia cuando, la armadura transversal alcanza su limite de fluencia. Hwang y
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Lee extendieron el modelo a uniones no confinados interpretando que este caso
es similar a tener, que los estribos que han entrado en fluencia y son

ineficientes.

b) Modelo de puntal y tensor de angulo fijo de Parker y Bullman
El modelo monotonico de puntal y tensor de angulo fijo (SSTM) desarrollado
por Parker y Bullman (1997) fue creado originalmente para vigas controladas
por cortante y adaptado para definir la resistencia a cortante de nudos mediante

la siguiente expresion:
Ve = avfobch

En la ecuacion, f,, representa la resistencia del cubo de concreto, y v es un
coeficiente de suavizado del puntal que varia con la resistencia a compresion

del concreto y se calcula mediante las siguientes ecuaciones:
v =0.56 — f.,/310 = 0.40 MPa en [MPa]
v =0.56 — ., /44,950 > 0.40 psi en [psi]

La capacidad del puntal se incluye mediante el factor a que es igual a:

_ 1—-46tanf.;
*= tan O, + 1/tan O,
donde
é depende del peralte efectivo de la viga
d, peralte efectivo de la columna

d. y del radio de doblez de la barra de viga R anclada en el nudo y

se calcula:

0.8
6= d_c(db —R)

tan 6.,;; representa la inclinacion del puntal:
é
tan O, = 1 —5 parad < 0.5

1 (82-0.75)

tanberie = 55+ (5% + 2.5)

para § > 0.5

MICAELA BASTIDAS
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El desempefio del modelo Parker y Bullman cuando se aplica a los ensayos de
una base de datos experimental, el modelo subestima significativamente la
resistencia a cortante ciclico de nudos no confinados, con una relacion entre
resistencias experimental y calculada, el promedio (AVG) y el Coeficiente de
Variacion (COV) es:

VG=20 y COV=0.35

¢) Modelo de resistencia a cortante de nudos Tsonos
El modelo de resistencia a cortante de nudos de Tsonos (2009) fue desarrollado
basdndose en relaciones tension-deformacion principales para paneles de
hormigén armado, combinando mecanismos de puntal y de celosia. El
mecanismo de celosia se considera ausente cuando el modelo se interpreta para
nudos no armados. De acuerdo con el modelo, la resistencia a cortante de nudos

no armados puede obtenerse resolviendo la siguiente expresion para V;:

5

h,V: 4h 5h,V; 4h
L1+ 1+ + 22 €
2bihéf, hy by hef. hy

El modelo tiende a sobrestimar la resistencia a cortante. Los parametros

estadisticos de la relacion entre resistencias experimental y calculada son:

AVG =082 y COV=0.28

d) Modelo empirico de Sarsam y Phipps
El modelo empirico desarrollado por Sarsam y Phipps (1985) se derivo
basandose en la resistencia a cortante de vigas criticas en cortante con baja

relacion luz de cortante-peralte. La resistencia a cortante se expresa como:

1.33

d
V = 5.47(f p.)°3 (d—c) (1+029P/A,)*"b.d. en [MPa]
b

d 1.33 -
V = 28.3(f/p.)"33 (d—;) (1+ O.29P/Ag)05bcdc en [psi]
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donde:
Pe Cuantia de armadura de la capa de acero mas alejada de la fibra
de compresion maxima en la columna
d. Peralte efectivo de esa capa
dp Peralte efectivo de la viga (mm)
P Carga axial de la columna (N)
Ag Area bruta de la seccién transversal de la columna (mm?)
b, Ancho de la columna (mm)

Los coeficientes empiricos se derivaron utilizando una base de datos de
ensayos monotonicos de nudos viga-columna. EI modelo tiende a subestimar
la resistencia a cortante. Los parametros estadisticos de la relacién entre

resistencias experimental y calculada son:

AVG =142 y COV=0.32

Modelo de puntal y tensor de angulo fijo Vollum y Newman

Vollum y Newman (1999) presentaron un modelo empirico monotonico de
puntal y tensor de angulo fijo para evaluar la resistencia a cortante. EI modelo
no incluye un método para evaluar explicitamente las dimensiones y capacidad
del puntal o el modo de falla, ya que especularon sobre la alta imprecision de
los modelos con dimensiones explicitas de puntal. Los inicos dos parametros
de configuracion del modelo son, la relacion de aspecto del nudo y el detalle
de las barras de viga dentro del nudo, el modelo no incluye el efecto de la carga

axial. Las ecuaciones del modelo, para nudos no confinados, son:
V; = 0.624p(1 + 0.555(2 — hy/h.))bjhey/ f'c en [MPa]
V; = 7.52B(1 + 0.555(2 — hy/h.))bjhc+/f' en [psi]
V; < 0.97bjh/f'-(1+ 0.555(2 — hy/h,)) < 1.33b;h./f’. en [MPa]

V; < 11.7bjhe/f o(1 + 0.555(2 — hyy /h,)) < 16b;he[f . en [psi]
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donde

B es un factor que considera los detalles de las barras de viga dentro
del nudo, tomado igual a 1.0 para barras dobladas hacia el interior

del nudo.

Los limites superiores impuestos a la resistencia a cortante del nudo se
establecieron debido a las limitaciones de la base de datos de ensayos que
Vollum y Newman utilizaron para calibrar el modelo. Los parametros

estadisticos de la relacion entre resistencias experimental y calculada son:

AVG =097 y COV=0.1

f) Modelo empirico para nudos exteriores de Bakir y Boduroglu
El modelo empirico de Bakir y Boduroglu (2002) para la resistencia a cortante
de nudos exteriores se expresa en la ecuacion siguiente. EI modelo se basa en
un estudio paramétrico para cuantificar el efecto de diferentes parametros en la
resistencia del nudo, como la cuantia de armadura de la viga, la relacion de

aspecto del nudo y los detalles de anclaje de la armadura de la viga.

El efecto de los parametros se calibré independiente y colectivamente
basandose en resultados de ensayos de una base de datos de nudos exteriores
sometidos a carga monotdnica. El modelo no considera explicitamente el efecto

de la carga axial de la columna sobre la resistencia a cortante del nudo.

—-0.61
b

h
V; = 0.718y(100p)*428° (h—) (
c

b. + b
2

)hc fd en [MPal]

hb)“’-“ (bc + b,

V; = 8.568y(100p)°+28° ( ) ho+/f! en [psi]

h. 2
donde:
p=1 para nudos con armadura de viga anclada mediante
gancho estandar
y=1 para barras no inclinadas en el nudo
Pec es la cuantia de armadura de la viga
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Los parametros estadisticos de la relacion entre resistencias experimental y
calculada son:

AVG =129 y COV=0.17

Lo que indica una subestimacion moderada de la resistencia del nudo.

g) Modelo bayesiano para resistencia a cortante de LaFave y Kim
Kim y LaFave (2009, 2012) y LaFave y Kim (2011) utilizaron un enfoque
bayesiano para desarrollar un modelo de resistencia a cortante de nudos
considerando una base de datos de ensayos. La ecuacion resultante de
resistencia a cortante de nudos, interpretada para nudos viga-columna

exteriores y de esquina sin armadura transversal, es:

V; = a1 1:(0.0128)%23(BI)3°(f)°75b;h, en [MPa]

Vi = 41.8a,B:1:1:(0.0128)°1>(BI)*3°(f/)°7°b;h, en [psi]

donde:
a; Parametro que describe la geometria en planta, tomado como
0.7 para conexiones exteriores.

A¢ Factor de calibracion, tomado como 1.31

B Parametro para geometria fuera de planta
e = 1.0 para subensamblajes con 0 o 1 vigas transversales
e = 1.18 para subensamblajes con 2 vigas transversales

n; Describe la excentricidad del nudo
e = 1.0 sin excentricidad del nudo
e =0.0139: Indice de armadura de nudo virtual usado en nudos no

confinados

BI indice de armadura de viga definido como pf, /f/.

La base de datos utilizada para construir este modelo tenia solo tres nudos

exteriores no confinados con falla tipo J.

MICAELA BASTIDAS
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Los parametros estadisticos de la relacion entre resistencias experimental y
calculada son:

AVG =117 y COV=0.18
Lo que indica una buena estimacion de la resistencia del nudo con una

dispersion relativamente moderada.

3.3 Marco conceptual
a) Métodos de ensamble (Ensemble Learning): Estrategias que combinan multiples
modelos para mejorar la precision y reducir la varianza. Estos métodos, como bagging,
boosting o stacking, permiten obtener modelos mas confiables capaces de manejar la

variabilidad inherente en los ensayos de materiales y componentes estructurales.

b) XGBoost: Algoritmo basado en gradient boosting que combina multiples arboles de
decision para obtener predicciones altamente precisas y robustas. Es uno de los
modelos mas eficientes en ingenieria estructural debido a su capacidad para capturar

interacciones complejas entre variables.

¢) Random Forest: Conjunto de arboles de decision entrenados en paralelo que mejora

la estabilidad y reduce el sobreajuste.

d) Gradient Boosting: Modelo secuencial que optimiza el error del modelo previo

mediante arboles mas pequeios y especializados.

e) Hiperparametros: Configuraciones internas del modelo que controlan su
complejidad, como profundidad de los arboles, nimero de estimadores, tasa de
aprendizaje (Learning rate) o regularizacion. Su ajuste adecuado mejora notablemente

la precision del modelo.

f) Validacion cruzada: Método de evaluacion que reparte los datos en wvarios
subconjuntos para entrenar y validar el modelo multiples veces. Permite obtener

métricas mas estables y reduce el riesgo de sobreajuste.

g) Sobreajuste (overfitting): Fenomeno en el que un modelo aprende demasiado bien

los datos de entrenamiento, perdiendo capacidad para generalizar en datos nuevos. Es

MICAELA BASTIDAS
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especialmente relevante cuando se utilizan bases de datos experimentales pequefias o

con alta variabilidad.

h) Métricas de desempeiio: Indicadores que permiten cuantificar la precision del

i)

1))

modelo.

Coeficiente de determinacion (R?): El coeficiente de determinacion mide la
proporcion de la variabilidad de la variable objetivo que es explicada por el modelo.
Un valor cercano a 1 indica que el modelo presenta un ajuste adecuado y tiene alta
capacidad predictiva, mientras que valores proximos a 0 evidencian un desempeiio
deficiente. Es una de las métricas mas utilizadas en problemas de regresion estructural

debido a su facil interpretacion.

Error cuadratico medio (MSE): Representa el promedio de los errores elevados al
cuadrado entre los valores estimados y los reales. Esta métrica penaliza con mayor
intensidad los errores grandes, lo cual es relevante en ingenieria estructural, donde una

subestimacion considerable puede comprometer la seguridad del disefio.

k) Raiz del error cuadratico medio (RMSE): Indica el error promedio en las mismas

)

unidades de la variable a predecir. Es una de las métricas mas apropiadas para evaluar
modelos que predicen variables fisicas, puesto que permite interpretar la magnitud del

error de cada prediccion.

Error absoluto medio (MAE): Cuantifica la magnitud promedio del error sin
penalizar en exceso los valores atipicos. A diferencia del RMSE, cada error tiene el
mismo peso, lo que lo convierte en un indicador confiable cuando los datos presentan
dispersion moderada o presencia de mediciones experimentales con variabilidad

inherente.

m) Error porcentual absoluto medio (MAPE): Expresa el error en términos

porcentuales respecto a los valores reales, permitiendo evaluar qué tan exactas son las
predicciones en relacion con la magnitud observada. Es util cuando se comparan
modelos en diferentes escalas, aunque debe emplearse con cautela si existen valores

cercanos a CEro.
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n) Explicabilidad del modelo (Explainable AI): Conjunto de metodologias que
permiten comprender como un modelo complejo genera sus predicciones. Es
fundamental en ingenieria estructural para garantizar transparencia y aceptacion de

modelos basados en ML.

0) Valores SHAP: Técnica basada en teoria de juegos cooperativos que asigna a cada
variable una contribucion cuantitativa a la prediccién de un modelo. Cada prediccion

puede descomponerse en aportes positivos o negativos de sus variables.

p) Importancia de caracteristicas: Medida que identifica qué variables influyen mas en
la prediccion. Por ejemplo, cuantia de refuerzo transversal, resistencia del concreto o

geometria del nodo.
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CAPITULO IV
METODOLOGIA

4.1 Tipo y nivel de investigacion

4.1.1

4.1.2

Tipo de investigacion

La investigacion fue del tipo aplicada, ya que busca resolver un problema
especifico de la ingenieria estructural: la prediccion precisa de la resistencia al
corte en la unidon viga-columna mediante el uso de técnicas de Machine Learning.
Segun el nivel de investigacion corresponde al descriptivo, pues busca describir a
los modelos de Machine Learning mediante sus métricas de desempefio una vez
entrenado el modelo correspondiente. El enfoque metodologico fue cuantitativo,
se realiza un analisis estadistico y algoritmos de aprendizaje automatico para el

procesamiento sistematico de datos numéricos.

Nivel de investigacion

El nivel de la investigacion fue descriptivo, pues busca describir a los modelos de
Machine Learning mediante sus métricas de desempefio una vez entrenado el
modelo correspondiente. En la presente investigacion, no solo se busca predecir la
resistencia al corte, sino también comprender e interpretar las relaciones entre las
variables que influyen en este fenomeno fisico. A través de técnicas de
explicabilidad de modelos, se determind el peso e influencia de cada variable
independiente en la resistencia, permitiendo generar conocimiento sobre los
mecanismos de falla y los factores mas relevantes en el comportamiento

estructural.

4.2 Disefio de la investigacion

El disefio de investigacion corresponde a un disefio no experimental, transversal y de tipo

aplicativo-descriptivo. Es no experimental porque se basa en la observacion y analisis de

datos existentes provenientes de literatura cientifica, sin manipulacion directa de

variables. Es transversal ya que los datos recopilados corresponden a un periodo temporal

especifico desde 1967 al 2020.
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Descripcion ética de la investigacion

La presente investigacion se desarrolld bajo los principios éticos fundamentales que rigen
la investigacion cientifica, garantizando en todo momento la integridad, confiabilidad y

transparencia del proceso investigativo.

En cuanto al uso de datos, se respet6 rigurosamente los derechos de propiedad intelectual
y las normativas de citacion. Todos los datos experimentales utilizados, provenientes de
literatura cientifica publicada, fueron debidamente referenciados, reconociendo el trabajo
original de los investigadores. No se utilizara informacion de fuentes no autorizadas o

que requieran permisos especiales sin la debida autorizacion.

En el ambito metodolégico, se mantuvo una estricta honestidad en el tratamiento y
analisis de datos. No se manipularan, alteraran o omitirdn resultados que puedan afectar
la validez de las conclusiones. Se implemento protocolos para garantizar la
reproducibilidad de la investigacién, documentando detalladamente todos los procesos,

parametros y algoritmos utilizados en el desarrollo de los modelos de Machine Learning.

En la fase de modelamiento, se evito sesgos en la seleccion y preparacion de datos,
aplicando técnicas de validacion cruzada y division aleatoria para asegurar la
representatividad de los resultados. Los modelos fueron evaluados con métricas objetivas
y estandarizadas, reportando tanto los aciertos como las limitaciones de manera

transparente.

En la discusion de resultados, se asegur6 la claridad y precision en la comunicacion de
hallazgos, evitando afirmaciones exageradas o especulativas sobre las capacidades
predictivas de los modelos desarrollados. Se reconoci6 las limitaciones del estudio y se

realizé adecuadamente el trabajo previo en la materia.

Poblacion y muestra
4.4.1 Poblaciéon

La poblacion de este estudio estuvo constituida por todos los ensayos
experimentales de uniones viga-columna de concreto reforzado reportados en la
literatura cientifica internacional, que cumplan con los criterios de disponibilidad

y completitud de informacion necesaria para el anlisis de resistencia al corte. Esta
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poblacion abarco investigaciones desarrolladas entre 1967 y 2020 en diversos
centros de investigacion a nivel global, representando diferentes configuraciones
geométricas, propiedades de materiales y condiciones de carga. En total son 596
ensayos experimentales de uniones viga-columna que conforman la poblaciéon de

la presente tesis.

Muestra

La muestra se selecciond mediante un muestreo intencionado (no probabilistico),

priorizando la disponibilidad de informacion.

La muestra final para la investigacion estuvo conformada por 596 registros
experimentales, obtenidos mediante una recopilacion exhaustiva de estudios
publicados que cumplieron con los criterios establecidos para esta investigacion.
Cada registro represento el comportamiento a cortante de una unién viga-columna
sometida a carga ciclica o0 monotonica, se aclara que la cantidad de muestra es
similar a la poblacion en vista que el desarrollo de modelos Machine Learning,
demanda la mayor cantidad de datos posibles para evitar el sobreajuste (overfitting)
y obtener mejores resultados de prediccion de la resistencia al corte en la unién

viga-columna.

La muestra considero variables independientes clave, entre las que se incluyen:
tipo de union, resistencia a compresion del concreto (f), cuantia y esfuerzo de
fluencia del refuerzo transversal en la zona de la union (pj;, fy)¢), cuantia y
esfuerzo de fluencia del refuerzo longitudinal de la viga (pp, f,), dimensiones de
la viga (hy, by), cuantia y esfuerzo de fluencia del refuerzo longitudinal de la
columna (pg, fy), dimensiones de la columna (h., b.) y el ratio de carga axial
(ALF). La variable dependiente es la resistencia a corte experimental de la union

viga-columna (Teyp ).

4.5 Procedimiento

La presente investigacion se desarrollo en las siguientes etapas:

¢ Recoleccion y compilacion de datos experimentales: El procedimiento inicio con la

construccion de una base de datos experimental. Para lo cual se realiz6 una revision

sistematica de la literatura con la finalidad de recopilar entre 500 y 800 ensayos

experimentales de uniones viga-columna que reporten la resistencia al corte. Los datos

Repositorio Institucional - UNAMBA Peru



MICAELA BASTIDAS
4 e B

-32de 103 -

a compilar incluyeron variables geométricas (dimensiones de la viga y columna,
refuerzo transversal y longitudinal), propiedades de los materiales (resistencia del

concreto f;, esfuerzo de fluencia del acero fy, f,), detalles de refuerzo (cuantias p ¢,

Pp ¥V Pc) ¥ las condiciones de carga (carga axial), junto con la resistencia al corte

experimental medida (Teyxp).

Preprocesamiento y analisis exploratorio: Una vez compilados, los datos fueron
sometidos a un riguroso preprocesamiento. Esto implico la identificacion y tratamiento
de valores atipicos, el manejo de datos faltantes y la normalizacion de las variables.
Posteriormente, se realizd un andlisis exploratorio utilizando histogramas, diagramas
de caja y matrices de correlacion para comprender la distribucion, relaciones y

potenciales redundancias entre las variables en el conjunto de datos.

Ingenieria de caracteristicas: En esta etapa critica, se selecciono las variables de
entrada (caracteristicas) mas relevantes. La seleccion se baso en tres pilares: la revision
de modelos mecénicos existentes (como ACI 318 o Eurocode 2), un andlisis de
correlacion estadistica para identificar las variables que mas influyen en la resistencia
al corte, y la consideracion de criterios de ingenieria estructural. Se crearon

caracteristicas adimensionales, para reducir la no linealidad.

Entrenamiento de multiples modelos de Machine Learning: El conjunto de datos
se dividio, utilizando el 80% para entrenamiento y el 20% para prueba. Se procedio a
entrenar y comparar 15 modelos de ML diferentes, cubriendo una amplia gama de
algoritmos. Estos incluyeron métodos de ensamble (XGBoost, Random Forest,
Gradient Boosting, CatBoost y LightGBM), redes neuronales (MLP, ANN profundas),
Maquinas de Vectores de Soporte (SVR con distintos kernels).

Evaluacion y seleccion del mejor modelo: El desempeiio de los 15 modelos se evaluo
utilizando el conjunto de prueba y métricas robustas. Estas métricas incluyeron el
coeficiente de determinacion (R?), el error cuadratico medio (RMSE), el error absoluto
medio (MAE) y el indice D10% (que mide el porcentaje de predicciones con error
inferior al 10%). Para asegurar la robustez, se empleo una validacion cruzada de 5
folds. Los modelos fueron rankeados segun su desempefio, y los 5 mejores pasaron a

una fase de andlisis detallado para seleccionar el modelo 6ptimo.
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e Optimizacion de hiperparametros: El modelo seleccionado se sometio a un proceso
de optimizacion para maximizar su capacidad predictiva. Utilizando la técnica de
Busqueda en Cuadricula (Grid Search) acoplada a una validacion cruzada de 5 folds,
se explor6 de manera iterativa y sistematica distintas combinaciones de los
hiperparametros especificos del modelo (como el nimero de estimadores, la tasa de
aprendizaje o la profundidad maxima) hasta encontrar la combinaciéon de mejor

rendimiento.

e Explicabilidad del modelo: Para superar la caja negra de los modelos de ML y ganar
confianza en sus predicciones, se aplico la técnica SHAP (SHapley Additive
exPlanations). Este analisis proporciono una explicacion global, mostrando la
importancia promedio de cada variable en el modelo, y una explicacion local,
permitiendo entender como contribuyd cada variable en una prediccion individual

especifica, lo que es crucial para la validacion ingenieril.

¢ Validacion y comparacion final: El modelo optimizado y explicado ha sido validado
de manera definitiva con el conjunto de prueba (el 20% de datos no vistos durante el

entrenamiento).

4.6 Técnica e instrumentos

La técnica que se utilizo fue la observacion y el instrumento la ficha de observacion

4.6.1 Técnicas de recoleccion de datos

e Revision sistematica de la literatura: Se aplico la técnica de revision
sistematica para recopilar datos experimentales de investigaciones previas
sobre resistencia al corte en uniones viga-columna. Esta técnica incluye la
busqueda en bases de datos cientificas, filtrado por criterios de calidad y

extraccion metodica de datos.

e Analisis documental: Se examinaron normas técnicas internacionales (ACI
318, Eurocode 2) y publicaciones especializadas para identificar las variables
mas relevantes en el comportamiento de uniones viga-columna sometidas a

cortante.
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Recoleccion de datos experimentales: Se implementara un protocolo
estandarizado para la extraccion de datos de articulos cientificos, incluyendo
variables geométricas, propiedades de materiales, condiciones de carga y

resultados experimentales de resistencia al corte.

Validacion por expertos: Técnica cualitativa que involucra la consulta a
ingenieros estructurales especializados para validar la seleccion de variables y
la interpretacion de los resultados obtenidos por los modelos de Machine

Learning.

4.6.2 Instrumentos

Para el desarrollo de la presente investigacion se emplearan los siguientes

Instrumentos:

Python: Lenguaje de programacion principal para la implementacion de los 15
modelos de Machine Learning. Se utilizaran librerias especializadas como
Scikit-learn para modelos tradicionales, para algoritmos de ensamble Learning,
TensorFlow y Keras para redes neuronales, y Pandas para el procesamiento de

datos.

Jupyter Notebooks: Plataforma interactiva para el desarrollo y
documentacion del codigo, permitiendo la ejecucion paso a paso de los

algoritmos y el andlisis inmediato de los resultados.

Google Colab Pro: Plataforma en la nube para el procesamiento intensivo de
datos y entrenamiento de modelos complejos, proporcionando acceso a GPUs
y TPUs para acelerar los tiempos de computacion.

SHAP (SHapley Additive exPlanations): Biblioteca especializada para el
analisis de explicabilidad de modelos de Machine Learning, permitiendo
interpretar las predicciones y determinar la importancia de cada variable en los

resultados.

Git y GitHub: Sistema de control de versiones para la gestion del codigo
fuente, colaboracion en el desarrollo de algoritmos y documentacion del

proceso de investigacion.

Repositorio Institucional - UNAMBA Peru



-35de 103 -

CAPITULO V
RESULTADOS Y DISCUSIONES

5.1 Analisis de resultados
5.1.1 Conjunto de datos y seleccion de caracteristicas
Antes de entrenar los modelos, se extraen las caracteristicas importantes (variables
de entrada) y se eliminan las irrelevantes. La seleccion de caracteristicas se realizo
utilizando las siguientes consideraciones: (1) ecuaciones de disefio previas y
modelos basados en la mecanica, (2) resultados del analisis de correlacion entre las
variables del conjunto de datos. Para la primera consideracion, se utilizaron los
resultados de estudios anteriores (Tsonos 2009; Sarsam y Phipps 1985; Vollum y
Newman 1999; Bakir y Boduroglu 2002; Hassan y Moehle 2018) para identificar
las caracteristicas importantes. La correlacion entre estas caracteristicas se utilizd
para determinar la presencia de redundancia. Ademas, la correlacion de estos
grupos de caracteristicas con la salida se utilizd para determinar cuales de ellas
podian descartarse. La correlacion entre las caracteristicas seleccionadas y la salida
se presenta en la Figura 1, Figura 2 y Figura 3. La resistencia a cortante Ty, se
consider6 como la variable de salida. La informacion estadistica de las

caracteristicas finales se presenta en la Tabla 2, Tabla 3 y Tabla 4.
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Figura 1 — Grafico de dispersion de las caracteristicas finales del dataset 1.
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Tabla 2 — Informacion estadistica de los parametros del dataset 1.

Categoria Variable | Unidad Min. Max. Mean St.D Tipo

Dimensiones geométricas | b, /by, - 0.67 3.00 1.25 0.24 Input

he/hy - 0.50 1.33 0.84 0.17 Input

Propiedades del concreto fe MPa 8.30 182.00 39.79 21.06 Input

Indices de refuerzo Pjt 1! MPa % 0.00 1.88 0.21 0.27 Input

oufe MPa % 0.06 6.73 0.78 0.72 Input

pefe MPa % 0.08 6.10 1.07 0.77 Input

Resistencia del acero fyjt MPa 0.00 1452.00 | 339.14 289.74 Input

fyb MPa 286.00 | 1429.00 | 498.68 144.41 Input

fye MPa 274.00 | 1092.00 | 490.98 126.42 Input

Clasificacion JjT - 0.00 1.00 0.34 0.48 Input

Carga ALF - 0.00 0.70 0.13 0.13 Input
Resistencia al corte Texp MPa 1.20 24.70 6.95 3.47 Output

NOTA
Min. — Minimo; Max. — Maximo; Mean. — Mediana y St.D. — Desviacion estandar.
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Figura 2 — Grafico de dispersion de las caracteristicas finales del dataset 2.

Tabla 3 — Informacion estadistica de los parametros del dataset 2.

Categoria Variable | Unidad Min. Max. Mean St.D Tipo
Dimensiones geométricas b./by - 0.67 3.00 1.25 0.24 Input
h./hy - 0.50 1.33 0.84 0.17 Input

Propiedades del concreto f! MPa 8.30 182.00 39.79 21.06 Input
indices de refuerzo Pjt 1! MPa-% 0.00 1.88 0.21 0.27 Input
oufe MPa-% 0.06 6.73 0.78 0.72 Input

pefe MPa-% 0.08 6.10 1.07 0.77 Input

Resistencia del acero fyjt MPa 0.00 1452.00 | 339.14 | 289.74 | Input
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fybPp MPa 1.67 34.91 9.25 4.97 Input
fycPec MPa 1.62 38.10 12.88 6.12 Input

Clasificacion JT - 0.00 1.00 0.34 0.48 Input
Carga ALF - 0.00 0.70 0.13 0.13 Input
Resistencia al corte Texp MPa 1.20 24.70 6.95 3.47 | Output
o3
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Figura 3 — Grafico de dispersion de las caracteristicas finales del dataset 3.

Tabla 4 — Informacion estadistica de los parametros del dataset 3.

Categoria Variable Unidad | Min. Max. Mean St.D Tipo

Dimensiones geométricas b./by - 0.67 3.00 1.25 0.24 Input

he/hy - 0.50 1.33 0.84 0.17 Input

Propiedades del concreto fe MPa 8.30 182.00 | 39.79 21.06 Input

Indices de refuerzo pjefe MPa-% 0.00 1.88 0.21 0.27 Input

Resistencia del acero fyjt MPa 0.00 | 1452.00 | 339.14 | 289.74 Input

fybPob MPa 1.67 34.91 9.25 4.97 Input

fycPe MPa 1.62 38.10 12.88 6.12 Input

Clasificacion JjT - 0.00 1.00 0.34 0.48 Input

Carga ALF - 0.00 0.70 0.13 0.13 Input
Resistencia al corte Texp MPa 1.20 24.70 6.95 3.47 Output

Las variables de entrada seleccionadas para el dataset 1 se pueden agrupar en las
siguientes categorias:
¢ Geometria de la union: Relacion ancho columna-viga b./by y relacion
altura columna-viga h./hy,.

e Propiedad del concreto: Resistencia a compresion f;.
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¢ Indices de refuerzo: Producto de la cuantia de armadura por la resistencia a

compresion del concreto para la union pjf¢, la viga ppf¢ y la columna pf¢.
e Resistencia del acero: Limite elastico del acero en la junta fy;, en la viga fyy,
y en la columna fj.

e Clasificacion y carga: Tipo de union JT y Factor de Carga Axial ALF.

El dataset 2 representa una variacion en la formulacion de las caracteristicas de
entrada, manteniendo el mismo conjunto de datos experimentales base. Esta
variante se disefi0 para evaluar la influencia de diferentes combinaciones de

parametros en el desempefio predictivo del modelo.

Las principales modificaciones con respecto al dataset 1 se encuentran en la
categoria de propiedades del acero. En lugar de utilizar la resistencia del acero de
forma aislada para la viga y la columna, se introdujeron pardmetros compuestos

que capturan la contribucién combinada del acero y su cuantia:

 Se reemplazo fyy, por el producto fyy,pp.

e Se reemplazo fj por el producto fycp.

Esta formulacion busca representar de manera mas directa la fuerza axial aportada
por el refuerzo longitudinal en los elementos. Las variables restantes (geométricas,
del hormigdn, de la junta y de clasificacién) se mantienen idénticas a las del Dataset

1. La salida objetivo sigue siendo la tension de corte experimental Toyp.

El dataset 3 constituye una configuracion de entrada mas simplificada, derivada de
una hipdtesis de ingenieria que prioriza los pardmetros considerados mas
influyentes en la resistencia al corte de uniones. Este dataset se genera eliminando

selectivamente ciertos indices de refuerzo del conjunto 2.

Las caracteristicas especificas eliminadas son los indices compuestos para el
hormigéon de la viga y la columna pyf! y p.fi. La justificacion de esta

simplificacion radica en evaluar si la informacion contenida en los productos f,,py,

y fycpc (ya presentes) y en el indice principal de la unidn p;f¢ es suficiente para
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lograr una precision predictiva comparable. Por lo tanto, el dataset 3 estd
compuesto por:

e Geometria: b. /by, h./hy.

e Concreto: f;.

e Refuerzo de la union: pjf¢.
e Acero (parametros compuestos): fy;c, fyppp, fycPe-

e C(lasificacion y carga: JT, ALF.

El objetivo de esta configuracion es desarrollar un modelo potencialmente mas
eficiente y con menor riesgo de sobreajuste, manteniendo la misma variable de

salida T, . La aplicabilidad del modelo entrenado con este dataset estara, como en

los casos anteriores, restringida al rango de datos utilizados en su entrenamiento,

cuyos limites se especifican en su correspondiente tabla de estadistica descriptiva.

Los resultados del analisis de coeficientes de correlacion para el dataset 1,2y 3 se
presentan en la Figura 4 mediante un mapa de calor, que constituye una
representacion grafica de la matriz de correlacion. Los coeficientes de correlacion
de Pearson varian en un rango de +1 a -1, donde +1 indica una correlacion positiva
perfecta (directa) y -1 una correlacion negativa perfecta (inversa). El mapa de calor
utiliza una escala de color correspondiente al rango de valores observados en este
estudio, donde un color mas oscuro indica una correlacién mas fuerte. Por ejemplo,
la celda correspondiente a la relacion entre la resistencia a compresion del concreto

f¢ y laresistencia al corte experimental 7,,,, muestra un coeficiente de 0.67, lo que

indica una correlacion positiva moderada del 67%.

Las celdas de color mas oscuro en la tltima fila de la matriz permiten identificar
rapidamente qué variables de entrada presentan las correlaciones mas fuertes con
la variable objetivo T, . Este analisis preliminar valida la seleccion de predictores
y proporciona informacién sobre qué factores pueden tener mayor peso en la

capacidad predictiva del modelo.
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Figura 4 — Matriz de coeficientes de correlacion para el dataset (a) 1, (b) 2y (¢) 3.

5.1.2 Entrenamiento y seleccion del modelo

Los datos se dividen en un conjunto de entrenamiento (80% del total de datos) y
un conjunto de prueba (20% del total de datos). El conjunto de prueba se utiliza
posteriormente para evaluar el rendimiento del modelo predictivo final. Esta
proporcion de division de datos se determind después de una exploracion inicial de
su impacto en el rendimiento general de los modelos principalmente en términos

del valor medio de R? durante la validacion cruzada CV.

El entrenamiento de los modelos se llevo a cabo utilizando la técnica de validacion
cruzada K -fold, que se utiliza comtiinmente para reducir el sesgo, la varianza y el
sobreajuste de los modelos de ML (Sun et al. 2021). Este método consiste en dividir
aleatoriamente el conjunto de entrenamiento en K subconjuntos diferentes
llamados folds. Luego, el modelo se entrena y evalia K veces (es decir,
seleccionando un subconjunto diferente cada vez), lo que da como resultado K
puntuaciones para cada modelo. Esta técnica de validacion cruzada produce una
estimacion del rendimiento del modelo, asi como una medida de la precision de

esa estimacion.

5.1.2.1 Resultados para los modelos de Ensemble Learning

La Tabla 5 resume los valores medios y desviaciones estandar obtenidos
durante la validacion cruzada de 10 folds para los seis modelos de
Ensemble Learning evaluados con el dataset 1. Las métricas consideradas
(R?, RMSE, MARD y D;¢o,) permiten caracterizar simultineamente la
capacidad explicativa, el error absoluto y la precision relativa de cada

algoritmo. Los resultados muestran que CatBoost alcanza el mejor
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desempefio global, con el mayor valor medio de R? (0.86) y el menor
RMSE (1.04), acompafiado de un MARD reducido (0.13) y un D49, de
11.38%. Este comportamiento evidencia una elevada capacidad del
modelo para capturar relaciones no lineales, manteniendo a la vez un nivel
bajo de variabilidad entre folds. De manera similar, Random Forest y
GBRT exhiben un rendimiento competitivo, ambos con R?= 0.84 y valores
de RMSE cerca de 1.10, lo que indica una adecuada combinacion entre
estabilidad y precision. LightGBM presenta un desempeiio comparable (R?
= 0.85), aunque con ligeros incrementos en RMSE y D;qo, respecto a

CatBoost.

Por el contrario, AdaBoost es el modelo con el rendimiento mas limitado
dentro del conjunto, obteniendo el menor R? (0.75), el mayor RMSE (1.37)
y el valor mas alto de MARD (0.21). Este comportamiento sugiere que su
estructura aditiva secuencial resulta menos adecuada para la complejidad

del dataset 1, generando una menor estabilidad inter-folds.

En términos de precision relativa, medida mediante D,g,, destaca
XGBoost, alcanzando el valor mas bajo (9.02%), lo cual indica que una
mayor proporcion de sus predicciones presenta errores inferiores al 10%.
Esto lo convierte en uno de los modelos mas consistentes desde la
perspectiva de control de error relativo, aun cuando su R? sea ligeramente

inferior al de CatBoost o Light GBM.

Tabla 5 — Métricas de desempefio de los modelos de Ensemble
Learning durante el entrenamiento y valores medios (desviacion

estandar) de la validacion cruzada para el dataset 1

Modelo R2 RMSE MARD D10
RF 0.84 (0.07) 1.11 (0.19) 0.13 (0.02) 9.49 (3.35)
AdaBoost 0.75 (0.08) 1.37 (0.17) 0.21 (0.04) 15.31 (4.54)
XGBoost 0.81 (0.07) 1.21 (0.16) 0.14 (0.02) 9.02 (3.97)
GBRT 0.84 (0.05) 1.09 (0.12) 0.14 (0.03) 11.25 (4.65)
CatBoost 0.86 (0.05) 1.04 (0.13) 0.13 (0.02) 11.38 (3.98)
| LightGBM 0.85 (0.06) 1.07 (0.14) 0.14 (0.02) 11.62 (3.65)
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La Figura 5 muestra que el modelo CatBoost fue el mas preciso (la mejor
mediana de rendimientos) y exacto (cajas mas cortas y menos valores

atipicos), con valores medianos de R? = 0.86 y RMSE = 1.05.
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Figura 5 — Resultados de modelos de Ensemble Learning para la
validacion cruzada en términos de (a) R? y (b) RMSE para el dataset

1

La Tabla 6 presenta los resultados obtenidos por los modelos de Ensemble
Learning para el dataset 2, considerando los valores medios y sus

desviaciones estandar derivados de 10 folds de validacion cruzada.

El modelo XGBoost destaca como la alternativa con mejor equilibrio
global: obtiene el mayor valor medio de R? (0.87) y el menor RMSE (0.99),
acompafiado de un MARD reducido (0.12) y el valor més bajo de D1gq,
(6.13%), lo que indica una alta consistencia en predicciones con errores
relativos pequefios. Su estabilidad entre pliegues se refleja también en

desviaciones estandar moderadas en todas las métricas.

Los modelos Random Forest y CatBoost muestran rendimientos muy
cercanos, con R?de 0.86 y RMSE en torno a 1.00 — 1.01, ademas de valores
de MARD y D¢, bajos (0.13 y 7.5, respectivamente). Esto evidencia que

ambos métodos capturan adecuadamente las relaciones del dataset 2.

LightGBM mantiene un rendimiento competitivo, con resultados

ligeramente inferiores a XGBoost y CatBoost, pero aun dentro del rango

MICAELA BASTIDAS
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de modelos de alta precision. Su Dy, (8.74) refleja una mayor dispersion
en errores relativos. Por el contrario, GBRT exhibe un RMSE mayor (1.04)
y un Dige de 11.39%, lo que sugiere una menor capacidad de
generalizacion frente a los conjuntos de validacion. Sin embargo, mantiene
niveles aceptables de R? (0.85), por lo que se desempefia de manera

adecuada, aunque no optima.

Finalmente, AdaBoost vuelve a mostrar limitaciones mas marcadas: su R?
(0.77) es el menor del conjunto, y su RMSE (1.31) el mas alto,
acompafiado de un D;yy considerablemente elevado (20.03). Los
resultados del dataset 2 refuerzan el buen desempefio de los modelos

basados en boosting (especialmente XGBoost y CatBoost).

Tabla 6 — Métricas de desempefio de los modelos de Ensemble
Learning durante el entrenamiento y valores medios (desviacion

estandar) de la validacion cruzada para el dataset 2

Modelo R2 RMSE MARD D10
RF 0.86 (0.09) 1.01 (0.18) 0.13 (0.02) 7.55 (2.46)
AdaBoost 0.77 (0.10) 1.31(0.16) 0.20 (0.02) | 20.03 (7.73)
XGBoost 0.87 (0.06) 0.99 (0.14) 0.12 (0.02) 6.13 (3.43)
GBRT 0.85 (0.08) 1.04 (0.15) 0.14(0.01) | 11.39(2.59)
CatBoost 0.86 (0.09) 1.00 (0.16) 0.13(0.01) 7.42 (2.47)
| LightGBM 0.85 (0.08) 1.03 (0.16) 0.13(0.02) 8.74 (3.70)

La Figura 6 muestra que el modelo CatBoost fue el méas preciso (la mejor

mediana de rendimientos) y exacto (cajas mas cortas y menos valores

atipicos), con valores medianos de R? = 0.90 y RMSE = 0.96.
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Figura 6 — Resultados de modelos de Ensemble Learning para la
validacion cruzada en términos de (a) R? y (b) RMSE para el dataset
2

La Tabla 7 resume el desempefio de los modelos de Ensemble Learning
para el dataset 3, utilizando los valores medios y desviaciones estandar
derivados de la validacion cruzada de 10 folds. Los modelos CatBoost y
LightGBM alcanzan los valores mas altos de R? (0.87), acompafiados de
RMSE cercanos a 1.03. Ambos modelos mantienen valores estables de
MARD (0.13-0.14), lo cual indica que su error relativo permanece
controlado incluso bajo variaciones entre folds. De forma similar,
XGBoost demuestra un rendimiento altamente competitivo, con R? = 0.85
y RMSE = 1.10. Sin embargo, se distingue de los demas modelos por
obtener el valor mas bajo de D19, (6.79%), lo que evidencia una mayor

proporcion de predicciones con errores relativos inferiores al 10%.

El modelo Random Forest también muestra métricas equilibradas, con
valores de R? y RMSE comparables a los de XGBoost, aunque presenta
una mayor dispersion en D;qq, (10.77), lo que indica mayor variabilidad

en la precision relativa entre pliegues.

En contraste con el resto de los modelos, AdaBoost vuelve a posicionarse
como el modelo menos favorable. Su R? (0.79) es el menor del conjunto,
y su RMSE (1.34) el mas elevado, acompafiado ademas de un Do, de
18.73% en el dataset3, lo que refleja que el modelo AdaBoost no cuenta
con una alta precision predictiva por tener el menor valor de R* (0.79) y
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ademds presenta una prediccion con rendimiento deficiente por tener

valores elevados de los errores RMSE (1.34) y D40, de 18.73.

El analisis del dataset 3 confirma la tendencia observada en los datasets

anteriores: los modelos basados en boosting de mayor complejidad

(CatBoost, LightGBM y XGBoost) son los que mejor capturan la

estructura del problema, mientras que AdaBoost presenta limitaciones

sistemadticas frente a la naturaleza del conjunto de datos evaluado.

Tabla 7 — Métricas de desempefio de los modelos de Ensemble

Learning durante el entrenamiento y valores medios (desviacion

estandar) de la validacion cruzada para el dataset 3

Modelo R2 RMSE MARD D10
RF 0.85 (0.05) 1.10 (0.19) 0.13 (0.03) 10.77 (6.60)
AdaBoost 0.79 (0.03) 1.34 (0.13) 0.20 (0.03) 18.73 (6.46)
XGBoost 0.85 (0.05) 1.10 (0.17) 0.13 (0.02) 6.79 (2.74)
GBRT 0.86 (0.03) 1.08 (0.12) 0.14 (0.02) 12.93 (4.70)
CatBoost 0.87 (0.03) 1.02 (0.14) 0.13 (0.02) 10.94 (3.70)

| LightGBM 0.87 (0.04) 1.03 (0.15) 0.14 (0.02) 13.39 (5.84)

La Figura 7 muestra que el modelo CatBoost fue el mas preciso (la mejor

mediana de rendimientos) y exacto (cajas mas cortas y menos valores

atipicos), con valores medianos de R = 0.90 y RMSE = 0.96.
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Figura 7 — Resultados de modelos de Ensemble Learning para la

validacion cruzada en términos de (a) R? y (b) RMSE para el dataset

3
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5.1.2.2 Resultados para el modelo SVM
La Tabla 8 presenta los valores medios y las desviaciones estandar

obtenidas a partir de la validacion cruzada de 10 folds para los seis
modelos basados en Maquinas de Vectores de Soporte (SVM) evaluados
con el dataset 1. Las métricas consideradas (R%, RMSE, MARD y Dy¢,)
permiten caracterizar tanto la capacidad explicativa como el error absoluto
y relativo de cada configuracion. Los resultados evidencian que todos los
modelos SVM alcanzan un rendimiento homogéneo, con valores de R? en
el intervalo de 0.77 a 0.81 y RMSE entre 1.20 y 1.32, lo cual indica una
variacion moderada en el desempefio entre diferentes kernels. Entre ellos,
el Fine Gaussian SVM obtuvo el mayor valor medio de R? (0.81) y uno de
los menores RMSE (1.20), acompafiado ademéas de desviaciones estdndar
relativamente bajas. Este comportamiento sugiere una mayor estabilidad
inter-folds y una capacidad superior para capturar la relacion no lineal

entre las variables de entrada y la respuesta.

Por otro lado, el Cubic SVM present6 el menor valor medio de D;gq,
(9.85%), evidenciando que una proporcion mas alta de sus predicciones
presenta errores relativos inferiores al 10%. Esta métrica complementa la
evaluacion clasica basada en R? y RMSE, indicando que el modelo es

particularmente eficiente en términos de precision relativa.

El Linear SVM, en contraste, mostro el rendimiento mas limitado, con el
menor R? (0.77), el mayor RMSE (1.32) y el valor més elevado de Dy,
(20.64%), reflejando una capacidad reducida para capturar las no

linealidades presentes en el dataset 1.

Los resultados muestran que las configuraciones con nicleos gaussianos
(Fine y Medium Gaussian SVM) y el kernel cubico exhiben el mejor
equilibrio entre precision y estabilidad, mientras que el modelo lineal
constituye la alternativa menos adecuada para este problema. Estas
observaciones respaldan la seleccion de un kernel no lineal como

estrategia Optima para modelar el comportamiento del dataset 1.
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Tabla 8 — Métricas de desempefio de modelos SVM durante el

entrenamiento y valores medios (desviacion estandar) de la validacion

cruzada para el dataset 1

Modelo R2 RMSE MARD D10%

Linear SVM 0.77 (0.08) | 1.32(0.18) | 0.19(0.05) | 20.64 (4.78)
Quadratic SVM 0.79 (0.08) | 1.26(0.18) | 0.17 (0.04) | 12.46 (4.06)
Cubic SVM 0.78 (0.08) | 1.28(0.16) | 0.16(0.04) | 9.85 (4.19)
Fine Gaussian SVM 0.81 (0.08) | 1.20(0.18) | 0.16(0.04) | 12.01 (1.72)
Medium Gaussian SVM___ | 0.80 (0.09) | 1.21(0.18) | 0.15(0.04) | 10.73 (3.61)
Coarse Gaussian SVM 0.80 (0.08) | 1.21(0.19) | 0.16 (0.04) | 12.32(4.26)

La Figura 8 muestra que el modelo Fine Gaussian SVM fue el mas preciso
(la mejor mediana de rendimientos) y exacto (cajas mds cortas y menos

valores atipicos), con valores medianos de R =0.81 y RMSE = 1.17.
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Figura 8 — Resultados de modelos SVM para la validacion cruzada

en términos de (a) R* y (b) RMSE para el dataset 1

La Tabla 9 resume los valores medios y las desviaciones estandar
obtenidas mediante validacion cruzada de 10 folds para los modelos SVM
evaluados con el dataset 2. En este caso, los resultados muestran
nuevamente un comportamiento relativamente uniforme entre los distintos

kernels, aunque con variaciones mas marcadas en términos de error

absoluto (RMSE) y estabilidad inter-folds.

Los valores de R? se encuentran en un rango estrecho (0.78-0.82), lo que
indica que todas las configuraciones mantienen una capacidad explicativa

similar. Sin embargo, los modelos basados en kernels gaussianos (Fine,
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Medium y Coarse Gaussian SVM) alcanzan los valores medios de R? mas
altos (0.82), evidenciando una ligera ventaja respecto de los kernels

polinémicos y lineales.

En cuanto al RMSE, los mejores resultados corresponden al Medium
Gaussian SVM y al Coarse Gaussian SVM (1.14), seguidos muy de cerca
por el Fine Gaussian SVM (1.15). Esto sugiere que, para el dataset 2, los
kernels gaussianos continllan proporcionando una aproximacion mas
eficiente a la estructura del problema, aunque las diferencias respecto del

kernel cuadratico son moderadas.

Las métricas de error relativo (MARD y Dyq¢,) exhiben una tendencia
coherente con las anteriores: todos los modelos gaussianos presentan los
menores valores medios de Dy, (13.62—-15.99), indicando una mayor

proporcion de predicciones con errores inferiores al 10%.

El Linear SVM nuevamente muestra el rendimiento mas limitado, con el
mayor error relativo (Do, = 20.66) y uno de los valores mas altos de
RMSE (1.23), lo cual confirma que un modelo lineal no logra capturar

adecuadamente las relaciones no lineales del dataset 2.

Tabla 9 — Métricas de desempefio de modelos SVM durante el
entrenamiento y valores medios (desviacion estandar) de la validacion

cruzada para el dataset 2

Modelo R2 RMSE MARD D109,

Linear SVM 0.79 (0.09) | 1.23(0.11) | 0.18(0.02) | 20.66 (6.04)
Quadratic SVM 0.81 (0.11) | 1.18(0.18) | 0.16(0.02) | 16.12(5.13)
Cubic SVM 0.78 (0.11) | 1.29(0.33) | 0.16(0.02) | 14.11(7.80)
Fine Gaussian SVM 0.82(0.10) | 1.15(0.18) | 0.16(0.02) | 15.99 (5.29)
Medium Gaussian SVM__ | 0.82 (0.10) | 1.14(0.17) | 0.16 (0.02) | 13.62 (6.00)
Coarse Gaussian SVM 0.82(0.10) | 1.14(0.17) | 0.16 (0.02) | 13.62 (6.00)

Los resultados del dataset 2 reafirman el patron observado en el dataset 1:
los kernels gaussianos especialmente las configuraciones Medium y

Coarse logran un mejor equilibrio entre precision, robustez y estabilidad.
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La Figura 9 muestra que el modelo Medium Gaussian SVM fue el mas
preciso (la mejor mediana de rendimientos) y exacto (cajas mas cortas y

menos valores atipicos), con valores medianos de R = 0.86 y RMSE =
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Figura 9 — Resultados de modelos SVM para la validacion cruzada

en términos de (a) R* y (b) RMSE para el dataset 2

La Tabla 10 presenta las métricas promedio y las desviaciones estandar
obtenidas mediante validacion cruzada de 10 folds para los modelos SVM
aplicados al dataset 3. Los resultados muestran un patron consistente con
los dos datasets anteriores, aunque con una menor dispersion en las
métricas de precision y estabilidad, lo cual sugiere que este conjunto de

datos presenta una estructura interna mas uniforme o menos ruidosa.

En términos de capacidad explicativa, los valores de R? se ubican entre
0.79 y 0.84, siendo nuevamente los kernels gaussianos los que alcanzan el
mejor desempeifio. En particular, el Medium Gaussian SVM y el Coarse
Gaussian SVM registran los valores medios mas altos (0.84), seguidos de

cerca por el Fine Gaussian SVM (0.83).

Los modelos gaussianos alcanzan los menores valores promedio de RMSE
(1.15-1.17), indicando una mayor capacidad para reducir el error de
prediccion en comparacion con los kernels polindmicos y lineales. En

contraste, el Linear SVM mantiene nuevamente el desempefio mas
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limitado, con un RMSE de 1.33, lo cual confirma su incapacidad para

modelar adecuadamente las no linealidades presentes en los datos.

Las métricas de error relativo (MARD y D;qo,) también favorecen a los
modelos gaussianos. El Medium Gaussian SVM alcanza el menor valor
medio de Dqg9, (13.84%), evidenciando una mayor proporcion de
predicciones con errores relativos inferiores al 10%. Los kernels
cuadratico y cubico presentan métricas idénticas (R? = 0.82, RMSE = 1.20,
MARD = 0.17, D1¢q, = 14.61), lo que indica que, para este dataset, ambos

modelos tienen un nivel de desempefio equivalente.

Los resultados del dataset 3 refuerzan la tendencia observada en los
datasets anteriores: las configuraciones gaussianas, y particularmente el
Medium Gaussian SVM, ofrecen una combinacion superior de precision,
estabilidad y robustez frente a la variabilidad inter-folds. Esto consolida la
conclusion de que los kernels no lineales en especial los basados en
funciones gaussianas constituyen la estrategia mas adecuada para modelar

el comportamiento predictivo en los tres conjuntos de datos analizados.

Tabla 10 — Métricas de desempefio para modelos SVM durante el
entrenamiento y valores medios (desviacion estandar) de la validacion

cruzada para el dataset 3

Modelo R2 RMSE MARD D10,

Linear SVM 0.79 (0.03) | 1.33(0.12) | 0.19(0.03) | 19.20 (7.28)
Quadratic SVM 0.82(0.05) | 1.20(0.19) | 0.17(0.03) | 14.61 (5.17)
Cubic SVM 0.82(0.05) | 1.20(0.19) | 0.17(0.03) | 14.61 (5.17)
Fine Gaussian SVM 0.83(0.05) | 1.17(0.17) | 0.16(0.02) | 15.68(7.31)
Medium Gaussian SVM__ | 0.84 (0.04) | 1.15(0.17) | 0.16 (0.02) | 13.84 (7.50)
Coarse Gaussian SVM 0.84 (0.04) | 1.16(0.17) | 0.16(0.02) | 15.08 (8.07)

La Figura 10 muestra que el modelo Medium Gaussian SVM fue el mas
preciso (la mejor mediana de rendimientos) y exacto (cajas mas cortas y
menos valores atipicos), con valores medianos de R? = 0.84 y RMSE =

1.11.
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Figura 10 — Resultados de modelos SVM para la validacion cruzada

en términos de (a) R* y (b) RMSE para el dataset 3

5.1.2.3 Resultados para el modelo ANN

La Tabla 11 presenta el desempefio de las arquitecturas de Artificial Neural
Networks (ANN) evaluadas para el dataset 1, utilizando los valores medios
y desviaciones estandar obtenidos mediante validaciéon cruzada de 10
folds. En general, se observa que todas las configuraciones logran capturar
parcialmente la estructura del conjunto de datos, aunque con niveles de

precision menores respecto a los modelos de Ensemble Learning.

Las redes Narrow NN y Wide NN son las que alcanzan el mejor equilibrio
dentro del grupo, ambas con valores de R? cercanos a 0.72 y RMSE
alrededor de 1.45-1.46. Estos resultados indican que incrementar
moderadamente el nimero de neuronas por capa contribuye a mejorar la
capacidad de ajuste sin comprometer la estabilidad entre folds, como lo

reflejan sus desviaciones estandar relativamente bajas.

La arquitectura Medium NN muestra un rendimiento muy similar, aunque
con un ligero incremento en RMSE (1.47) y en MARD (0.21), lo que
sugiere que los cambios en tamafio de capa no generan mejoras

sustanciales en la captura de no linealidades para este dataset.

Por otro lado, aumentar la profundidad de la red no conduce a un mejor
desempetio. La Two Layer NN reduce su R? a 0.68 y aumenta su RMSE a

1.55, indicando que la mayor complejidad de la arquitectura no se traduce
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en una mayor capacidad predictiva; por el contrario, parece introducir
variabilidad adicional sin mejorar la representacion del fendmeno. Este
patron se acentda en la Three Layer NN, que registra el menor R? (0.65),
el mayor RMSE (1.61) y el valor mas alto de MARD (0.22), lo cual
evidencia dificultades de entrenamiento asociadas a sobreparametrizacion

relativa al tamano del dataset.

Las arquitecturas (Narrow, Medium y Wide NN) ofrecen el mejor
rendimiento dentro del conjunto, mientras que las redes mas profundas
(Two Layer y Three Layer NN) muestran limitaciones mas marcadas.
Estos resultados evidencian que, para el dataset 1, incrementar la
complejidad de la red no se traduce en mejoras predictivas y puede,

incluso, deteriorar su capacidad de generalizacion.

Tabla 11 — Métricas de desempeiio de los modelos ANN durante el
entrenamiento y valores medios (desviacion estandar) de la validacion

cruzada para el dataset 1

Modelo R2 RMSE MARD D1g0,
Narrow NN 0.72(0.10) | 1.45(0.23) | 0.20(0.05) | 18.92 (8.34)
Medium NN 0.71 (0.11) | 1.47(0.24) | 0.21(0.06) | 19.61 (6.87)
Wide NN 0.72(0.10) | 1.46(0.21) | 0.21(0.05) | 18.74 (7.02)
Two Layer NN 0.68 (0.10) | 1.55(0.20) | 0.21(0.04) | 17.55 (7.16)
Three Layer NN 0.65(0.13) | 1.61(0.28) | 0.22(0.05) | 22.17 (8.04)

La Figura 11 muestra que el modelo Wide NN fue el méas preciso (la mejor
mediana de rendimientos) y exacto (cajas mas cortas y menos valores

atipicos), con valores medianos de R? = 0.84 y RMSE = 1.11.
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Figura 11 — Resultados de modelos ANN para la validacion cruzada

en términos de (a) R* y (b) RMSE para el dataset 1

La Tabla 12 presenta el desempefio de los modelos de ANN evaluadas para
el dataset 2, utilizando los valores medios y desviaciones estandar
obtenidos mediante validacion cruzada de 10 folds. Para el dataset 2, las
arquitecturas de una sola capa muestran el mejor desempeno. El Medium
ANN alcanza el mayor valor medio de R? (0.82), mientras que el Wide
ANN presenta los valores minimos de RMSE (1.15) y MARD (0.14),
ademas del menor D4 (9.25%). Estos resultados indican que el incremento
en el nimero de neuronas mejora la capacidad de representacion sin

comprometer la estabilidad en la validacion cruzada.

Las arquitecturas mas profundas (Two Layer ANN y Three Layer ANN)
no generan mejoras significativas. Ambas muestran una reduccion
consistente en R? y un aumento en RMSE respecto a los modelos de una
sola capa, lo que sugiere que la mayor profundidad no es beneficiosa para
la estructura del dataset 2 y puede inducir a sobreajuste ligero. La
variabilidad observada en la desviacion estandar del RMSE refuerza esta

conclusion.

Repositorio Institucional - UNAMBA Peru



MICAELA BASTIDAS

-54 de 103 -

Tabla 12 — Métricas de desempeiio de los modelos ANN durante el

entrenamiento y valores medios (desviacion estandar) de la validacion

cruzada para el dataset 2

Modelo R2 RMSE MARD D100,
Narrow NN 0.80 (0.09) | 1.20(0.14) | 0.16(0.02) | 14.30 (6.03)
Medium NN 0.82(0.10) | 1.14(0.19) | 0.15(0.02) | 14.53(7.59)
Wide NN 0.82 (0.09) | 1.15(0.13) | 0.14(0.02) | 9.25(2.62)
Two Layer NN 0.80 (0.10) | 1.22(0.24) | 0.15(0.03) | 12.00 (2.89)
Three Layer NN 0.75(0.11) | 1.37(0.29) | 0.16(0.02) | 11.88 (4.28)

La Figura 12 muestra que el modelo Wide NN fue el més preciso (la mejor

mediana de rendimientos) y exacto (cajas mas cortas y menos valores

atipicos), con valores medianos de R? = 0.85 y RMSE = 1.17.
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Figura 12 — Resultados de modelos ANN para la validacion cruzada

en términos de (a) R* y (b) RMSE para el dataset 2

La Tabla 13 presenta el desempeio de los modelos de ANN evaluadas para

el dataset 3, utilizando los valores medios y desviaciones estandar

obtenidos mediante validacion cruzada de 10 folds. Para el dataset 3, las

arquitecturas de una sola capa muestran un buen desempefio, destacando

el Wide ANN, que alcanza el mayor R? (0.84) y los valores minimos de

RMSE (1.13) y MARD (0.15), lo que indica una mayor capacidad de

generalizacion respecto a las configuraciones mas estrechas. El Medium

ANN también presenta un rendimiento adecuado, aunque con errores

ligeramente superiores y una dispersion mayor en el Dy o .
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En cuanto a las arquitecturas profundas, el Two Layer ANN mantiene un

desempefio comparable al Wide ANN en términos de MARD (0.15), pero

con un RMSE superior (1.23) y mayor variabilidad en la validacion

cruzada. Por su parte, el Three Layer ANN presenta el menor R? (0.79) y

los mayores valores de RMSE, lo que evidencia un deterioro en el ajuste

asociado al incremento en profundidad.

Tabla 13 — Métricas de desempeiio de los modelos ANN durante el

entrenamiento y valores medios (desviacion estandar) de la validacion

cruzada para el dataset 3

Modelo R2 RMSE MARD D109,
Narrow NN 0.80 (0.06) | 1.29(0.20) | 0.18(0.03) | 17.10(3.97)
Medium NN 0.83 (0.06) | 1.19(0.21) | 0.16(0.02) | 15.19 (6.53)
Wide NN 0.84 (0.05) | 1.13(0.21) | 0.15(0.02) | 10.11 (3.88)
Two Layer NN 0.81(0.08) | 1.23(0.27) | 0.15(0.02) | 8.90(2.56)
Three Layer NN 0.79 (0.08) | 1.31(0.26) | 0.16(0.02) | 10.83 (3.63)

La Figura 13 muestra que el modelo Wide NN fue el mas preciso (la mejor
mediana de rendimientos) y exacto (cajas mas cortas y menos valores

atipicos), con valores medianos de R? = 0.84 y RMSE = 1.11.
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Figura 13 — Resultados de modelos ANN para la validacion cruzada

en términos de (a) R* y (b) RMSE para el dataset 3

5.1.3 Optimizacion y validacion del modelo final

El método de busqueda en cuadricula fue adoptado para optimizar los

hiperparametros de todos los modelos, el cual evalua iterativamente diferentes
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combinaciones de hiperparametros hasta encontrar la que produce la mayor

precision. La evaluacion de las diferentes combinaciones de hiperparametros

requiere el uso de la validacion cruzada CV de K-pliegues. La busqueda en

cuadricula se realizé utilizando K = 5 para la validacion cruzada.

5.1.3.1 Resultados para los modelos de Ensemble Learning

Los hiperparametros optimizados de los modelos de Ensemble Learning

para el dataset 1, 2 y 3 se resumen en la Tabla 14.

Tabla 14 — Optimizacion de hiperparametros de modelos de Ensemble Learning

Modelo Parametro Grid evaluado Dataset 1 | Dataset2 | Dataset 3
valor valor valor
Random Forest n_estimators (niimero de arboles) [40, 60, 80, 100] 60 40 100
(RF) max_depth (profundidad maxima) [6, 8, 10, 12] 12 12 12
max_features (n° de caracteristicas) | [8, 10, 12, 14] 10 8 8
LightGBM n_estimators (nimero de arboles) [400, 500, 600, 700] 500 700 400
(LGBM) Learning_rate (tasa de aprendizaje) | [0.01, 0.02, 0.1, 0.5] 0.02 0.02 0.1
max_depth (profundidad maxima) [7,8,9,10] 10 10 9
Gradient Boosting | n_estimators (niimero de arboles) [200, 400, 500, 600] 400 600 400
(GBRT) Learning rate (tasa de aprendizaje) | [0.01, 0.02, 0.1, 0.5] 0.02 0.01 0.1
max_depth (profundidad maxima) | [7, 8,9, 10] 7 7 7
AdaBoost n_estimators (nimero de arboles) [200, 300, 400, 600] 300 600 600
Learning_rate (tasa de aprendizaje) | [0.01, 0.05, 0.1, 0.2] 0.1 0.2 0.2
max_depth (profundidad maxima) | [3,5,7, 9] 7 9 9
XGBoost n_estimators (nimero de arboles) [100, 200, 400, 600] 600 600 600
(XGB) Learning rate (tasa de aprendizaje) | [0.01, 0.02, 0.1, 0.5] 0.01 0.02 0.02
max_depth (profundidad maxima) [7,8,9,10] 7 7 7
CatBoost n_estimators (nimero de arboles) [600, 800, 900, 1000] 900 1000 800
Learning rate (tasa de aprendizaje) | [0.01,0.02, 0.05, 0.1] 0.05 0.05 0.1
max_depth (profundidad maxima) [4, 6, 8, 10] 4 4 6

La Figura 14 muestra los resultados de la busqueda en cuadricula en
términos de R? para los hiperparametros del modelo de CatBoost para el
dataset 1. Se encontr6 que tres hiperparametros impactaban
significativamente la capacidad predictiva del modelo CatBoost: (1)
nimero de estimadores: [600, 800, 900 y 1000]; (2) tasa de aprendizaje:
[0.01, 0.02, 0.05 y 0.1]; y (3) profundidad maxima: [4, 6, 8 y 10]. Aunque
el modelo tendra un rendimiento similar con 600, 800, 900 o 1000
estimadores, se eligieron 900 estimadores ya que proporcionaron el valor
mas alto de R2. Por lo tanto, la combinacién 6ptima de hiperparametros
para el modelo CatBoost fue de 900 estimadores, una tasa de aprendizaje

de 0.05 y una profundidad méxima de 4.
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Figura 14 — Busqueda en cuadricula de los hiperparametros 6ptimos

del modelo CatBoost para el dataset 1

La Figura 15 muestra los resultados de la busqueda en cuadricula en

términos de R? para los hiperparametros del modelo de CatBoost para el

dataset 2.
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Figura 15 — Busqueda en cuadricula de los hiperparametros 6ptimos

del modelo CatBoost para el dataset 2
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La combinacion 6ptima de hiperparametros del modelo CatBoost para el
dataset 2 fue de 1000 estimadores, una tasa de aprendizaje de 0.05 y una

profundidad maxima de 4.

La Figura 16 muestra los resultados de la busqueda en cuadricula en
términos de R? para los hiperparametros del modelo de CatBoost para el
dataset 3. La combinacion Optima de hiperparametros del modelo
CatBoost para el dataset 3 fue de 800 estimadores, una tasa de aprendizaje

de 0.1 y una profundidad maxima de 6.
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Figura 16 — Busqueda en cuadricula de los hiperparametros 6ptimos

del modelo CatBoost para el dataset 3

Con base de estos hiperparametros optimos de los seis modelos y el
conjunto completo de datos de entrenamiento, se construyeron seis
modelos para los tres datasets. Para el dataset 1 el modelo CatBoost mostrd
el mejor desempeno. El rendimiento de estos seis modelos se evalta
utilizando el conjunto de datos de prueba, comparando los resultados
predichos con los datos experimentales, como se muestra en la Figura 17.
La linea diagonal representa que la prediccion es idéntica a los datos

experimentales. Se puede observar que, en general, los seis modelos de
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Ensemble Learning obtuvieron buenos resultados, ya que los diagramas de

dispersion estdn muy cerca de la diagonal. Se observaron algunos valores

atipicos en el conjunto de prueba (Figura 17).
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Figura 17 — Resultados de la resistencia al corte predichos por diferentes modelos

de Ensemble Learning para el dataset 1

La Figura 18 y la Tabla 15 comparan las métricas de desempefio de los
modelos de Ensemble Learning para el dataset 1. El modelo CatBoost
mostr6 el mejor desempefio con valores de R = 0.84 y RMSE = 1.269
para el set de testing. Ademas, las otras métricas indicaron la superioridad
del modelo CatBoost. Hubo solo una reduccion menor en el rendimiento
del modelo desde el conjunto de entrenamiento al conjunto de prueba de

un valor de R? de 0.986 a 0.84.

Tabla 15 — Métricas de desempeiio para los modelos de Ensemble

Learning optimizados para el dataset 1

Model Set Meétricas

ocelos e R RMSE | MAE | MAPE (%) | MARD | D,y
daBoost | IINng | 0915 | 0842 [0.699 [ 1361 | 0.136 [12.22
Testing | 0786 | 1467 | 0976 | 1518 | 0.152 | 11.99

CatBoost | 1m@ining | 0986 | 0339 | 026 470 0.047 | 4.48
Testing 0.84 1269 | 0746 | 10.68 | 0.107 | 9.5

GERT Training | 0998 | 0.123 | 0.078 |  1.48 0.015 | 0.71
Testing | 0772 | 1514 | 0901 | 1230 | 0.123 | 9.86

LGey  |dmining [ 0977 | 0443 | 031 531 0.053 | 3.92
Testing | 0.803 141 | 0.826| 1168 | 0.117 | 7.02

RE Training | 0.961 057 | 039 6.84 0.068 | 4.45
Testing | 0.798 | 1427 | 0887 | 1275 | 0.128 | 10.67

<GB Training | 0992 | 0251 | 0.183 | 3.49 0.035 | 2.74
Testing | 0802 | 1414 | 0817 | 1188 | 0.119 | 410
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Figura 18 — Métricas de desempeiio para los modelos de Ensemble

Learning optimizados para el dataset 1

La Figura 19, Figura 20 y la Tabla 16 comparan las métricas de desempefio
de los modelos de Ensemble Learning para el dataset 2. El modelo
CatBoost mostro el mejor desempefio con valores de R? = 0.835 y RMSE
= 1.118 para el set de testing. Hubo solo una reduccion menor en el
rendimiento del modelo desde el conjunto de entrenamiento al conjunto de

prueba de un valor de R? de 0.991 a 0.835.

Tabla 16 — Métricas de desempefo para los modelos de Ensemble

Learning optimizados para el dataset 2

Model Set Meétricas

odelos et R RMSE | MAE | MAPE (%) | MARD | Do,
daBoos |Taning | 0033 | 0755 | 0.647 | 1251 | 0.125 [13.09
Testing | 0.807 121 | 0924 | 1448 | 0.145 | 12.9

CatBoost | Tmining | 0991 | 0273 [ 0211 | 381 0.038 | 3.83
Testing | 0835 | 1118 | 0.815| 1233 | 0.123 | 13.87

GERT Training | 0998 | 0.118 | 0.075 | 144 | 0.014 | 09
Testing | 0787 | 1271 | 0906 | 138 | 0.138 | 891

LGpM | Tmining | 0987 | 0335 0234 414 | 0041 [ 268
Testing | 0.82 1166 | 0.852 | 1265 | 0.127 |10.29

RF Training | 0965 | 0543 | 0372|653 0.065 | 3.63
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Testing 0.833 1.124 | 0.846 13.1 0.131 |12.45
XGB Training 0.999 0.108 0.065 1.19 0.012 | 0.74
Testing 0.824 1.155 0.831 12.7 0.127 | 11.47
_
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Figura 19 — Métricas de desempeiio para los modelos de Ensemble

Learning optimizados para el dataset 2
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Figura 20 — Resultados de la resistencia al corte predichos por diferentes modelos de

Ensemble Learning para el dataset 2

La Figura 21, Figura 22 y la Tabla 17 comparan las métricas de desempeno
de los modelos de Ensemble Learning para el dataset 3. El modelo
CatBoost mostro el mejor desempefio con valores de R? = 0.893 y RMSE
= 0.992 para el set de testing. Hubo solo una reduccion menor en el
rendimiento del modelo desde el conjunto de entrenamiento al conjunto de

prueba de un valor de R? de 0.998 a 0.893.
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Tabla 17 — Métricas de desempeifio para los modelos de Ensemble

Learning optimizados para el dataset 3

Modelos Sets Meétricas
R? RMSE | MAE | MAPE (%) | MARD | Dyqq,
AdaBoost Training 0.919 0.839 0.722 14.05 0.141 | 15.6
008t Mesting | 0.851 | L1171 | 0912 | 1579 | 0.158 |14.33
CatBoost Training 0.998 0.122 | 0.083 1.44 0.014 | 1.41
Testing 0.893 0.992 | 0.691 10.86 0.109 | 6.11
GBRT Training 0.999 0.075 0.014 0.19 0.002 | 0.03
Testing 0.86 1.136 0.75 11.28 0.113 | 5.66
LGBM Tralplng 0.996 0.185 0.123 2.16 0.022 | 1.39
Testing 0.887 1.023 0.76 12.11 0.121 9.3
RF Training 0.962 0.573 0.402 7.02 0.07 | 3.79
Testing 0.896 0.978 | 0.693 11.33 0.113 | 8.25
XGB Training 0.998 0.123 0.08 1.46 0.015 | 0.95
Testing 0.878 1.061 0.729 11.21 0.112 | 7.99
Metricas de dempefio de los modelos Metricas de dempefio de los modelos
et 0.893 o860 0.887 0.896 0.878 12 1.171 113
o %‘ 0.6
0.4
(2) R AdaBoost  CatBoost GER;‘IOdBIOL:BM RF XGB (b) RMI:;BBOEt CatBoost GBRIJIDdeIDLSGBM RF XGB
Metricas de dempefio de los modelos Metricas de dempefio de los modelos
E
© MA}EﬂaEnosl CatBoost GER;‘IOdEIOLSGBM RF XGB (d) MA»:!EBGGSL CatBoost GBRP‘;IDdemLSGBM RF XGB

Figura 21 — Métricas de desempeiio para los modelos de Ensemble

Learning optimizados para el dataset 3
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Figura 22 — Resultados de la resistencia al corte predichos por diferentes modelos de

Ensemble Learning para el dataset 3
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5.1.3.2 Resultados para el modelo SVM
Para el dataset 1, el modelo SVM Fine Gaussian present6 el mejor

desempefio. La seleccion de hiperparametros se realizd mediante Grid
Search, considerando los parametros C, v y ¢, y utilizando una validacion
cruzada de 10 particiones (10-fold cross-validation). Como métrica
objetivo durante el proceso de optimizacion se utilizo el error cuadratico
medio negativo. El espacio de busqueda incluyé C = [1, 10, 50, 100], y =
[0.01, 0.05, 0.1] y € = [0.05, 0.1, 0.5]. Como resultado del proceso de
optimizacion, la combinacion de hiperparametros que presentd el mejor
desempeiio fue C =50, y=0.05y €= 0.5, la cual fue utilizada para entrenar

el modelo final.

La Figura 23 muestra la comparacion entre la resistencia al corte
experimental y la resistencia al corte predicha por el modelo SVM
optimizado para el dataset 1. La linea diagonal representa la prediccion
perfecta. Se observa que los puntos del conjunto de entrenamiento se
distribuyen cercanos a dicha linea, mientras que en el conjunto de prueba
se presenta una mayor dispersion, lo que indica una disminucion de la

capacidad predictiva del modelo.

Las métricas de desempefio obtenidas se resumen en la Tabla 18. En el
conjunto de entrenamiento se alcanzé un coeficiente de determinacion R?
= 0.944, mientras que en el conjunto de prueba este valor disminuy6 a R?
= 0.562, lo que evidencia una pérdida significativa de capacidad de
generalizacion. Este comportamiento se refleja también en el aumento de
los errores RMSE y MAE, que pasaron de 0.68 a 2.10 y de 0.52 a 1.05,
respectivamente. En cuanto a los indicadores de error relativo, el valor de
D10% fue 11.10% en el conjunto de entrenamiento y 14.05% en el conjunto
de prueba, lo que indica que tnicamente ese porcentaje de las predicciones
presenta un error relativo menor o igual al 10%. Los valores de MAPE y
MARD también aumentaron en el conjunto de prueba, confirmando la

degradacion del desempeio predictivo.
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Tabla 18 — Métricas de desempeiio del modelo SVM optimizado para
el dataset 1

Data set R? RMSE | MAE | MAPE | MARD | Dyg, |
Training 0.944 0.684 0.524 9.86 0.093 .10 |
Testing 0.562 2.10 1.052 14.31 0.143 14.05 |

m Training set
25 Testing set

20 1

15 A

10 A

Resistencia al corte predicha (MPa)

0 5 10 15 20 25
Resistencia al corte experimental (MPa)

Figura 23 — Resultado de la resistencia al corte predicho por el

modelo SVM optimizado para el dataset 1

Para el dataset 2 el modelo SVM Medium Gaussian mostré el mejor
desempefio, se empled un modelo de Support Vector Regression (SVR)
con kernel Gaussiano (RBF). La seleccion de hiperparametros se realizd
mediante una busqueda exhaustiva (Grid Search) considerando los
parametros C, y y €, con una validacion cruzada de 10 particiones (10-fold
cross-validation) y como funciéon objetivo el error cuadratico medio
negativo. El espacio de busqueda incluyo C = [10, 50, 100, 200], y =
[0.005, 0.01, 0.02] y € =[0.05, 0.1, 0.2]. La combinacion 6ptima obtenida
fue C=50,y=0.005y &=0.2, la cual fue utilizada para entrenar el modelo.

La Figura 24 presenta la comparacion entre los valores experimentales y
los valores predichos de la resistencia al corte para los conjuntos de
entrenamiento y prueba. La proximidad de los puntos a la linea de

identidad indica una relacion aproximadamente lineal entre valores reales
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y predichos. No se observa un sesgo sistematico evidente a lo largo del
rango de wvalores analizado, aunque existe dispersion residual,

particularmente en los valores mas elevados.

Las métricas de desempefio obtenidas se resumen en la Tabla 19. En el
conjunto de entrenamiento se obtuvo R? = 0.867, mientras que en el
conjunto de prueba el valor fue R? = 0.806, lo que indica una reduccion
limitada del desempefio. Los errores RMSE y MAE aumentaron de 1.06 a
1.21 y de 0.78 a 0.92, respectivamente, comportamiento consistente con la

evaluacion del modelo fuera del conjunto de entrenamiento.

En cuanto a los indicadores de error relativo, el valor de D10% fue 13.75%
para el conjunto de entrenamiento y 12.38% para el conjunto de prueba, lo
que implica que solo ese porcentaje de las predicciones presenta un error

relativo menor o igual al 10%.

Tabla 19 — Métricas de desempeiio del modelo SVM optimizado para

el dataset 2
Data set R? RMSE | MAE | MAPE | MARD | Dyq, |
Training 0.867 1.06 0.779 14.56 0.137 13.75 I
Testing 0.806 1.211 0.915 15.33 0.153 12.38 I

m Training set
17.5 4 Testing set

15.0 4
12.5 1
10.0 4

7.5

5.0 1

Resistencia al corte predicha (MPa)

2.5 A

0.0 A1

00 25 50 7.5 10.0 125 15.0 175
Resistencia al corte experimental (MPa)

Figura 24 — Resultado de la resistencia al corte predicho por el

modelo SVM optimizado para el dataset 2
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Para el dataset 3 el modelo SVM Medium Gaussian mostrd el mejor
desempefio. La seleccion de hiperparametros se realiz6 mediante una
busqueda exhaustiva (Grid Search), considerando los parametros C, y y &,
y utilizando una validacién cruzada de 10 particiones (10-fold cross-
validation). Como métrica objetivo durante el proceso de optimizacion se
utiliz6 el error cuadratico medio negativo. El espacio de busqueda incluy6
C =110, 50, 100, 200], y =[0.005, 0.01, 0.02] y € =[0.05, 0.1, 0.2]. Los
mejores parametros encontrados para este modelo fueron C =50, y =0.02

y € =0.2, los cuales fueron utilizados para entrenar el modelo final.

La Figura 25 presenta la comparacion entre la resistencia al corte
experimental y la resistencia al corte predicha por el modelo SVM
optimizado para el dataset 3. Las métricas de desempefio se resumen en la
Tabla 20. En el conjunto de entrenamiento se obtuvo un coeficiente de
determinacion R? = 0.896, mientras que en el conjunto de prueba se
alcanz6 R? = 0.846, lo que indica una reduccion limitada del desempeno.
Los valores de RMSE y MAE aumentaron de 0.95 a 1.19 y de 0.67 a 0.86,
respectivamente, lo que es esperado al evaluar el modelo sobre el conjunto

de prueba.

Tabla 20 — Métricas de desempeiio del modelo SVM optimizado para

el dataset 3
Data set R? RMSE | MAE | MAPE | MARD | Do, |
Training 0.896 0.951 0.672 12.49 0.118 1287 |
Testing 0.846 1.193 0.857 14.37 0.144 1253 |
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Figura 25 — Resultado de la resistencia al corte predicho por el

modelo SVM optimizado para el dataset 3

Resultados para el modelo ANN

La Tabla 21 resume las métricas de desempeio final obtenidas por los
distintos modelos de redes neuronales artificiales (ANN) optimizados para
el dataset 1, tanto en las fases de entrenamiento como de prueba, utilizando
indicadores globales de ajuste (R?), error absoluto y relativo (RMSE,
MAE, MAPE, MARD) y la métrica de robustez D10.

En la etapa de entrenamiento, los modelos ANN Two Layer y
ANN Wide presentan los valores mdas elevados de coeficiente de
determinacion (R? = 0.970 y 0.966, respectivamente), acompaifiados de
errores significativamente reducidos (RMSE <0.53 y MAE <0.39), lo que
evidencia una alta capacidad de ajuste a los datos observados. El modelo
ANN Three Layer también muestra un desempefio competitivo (R? =

0.947), con una mejora respecto a configuraciones menos profundas.

Sin embargo, al analizar los resultados en el conjunto de prueba, se observa
una reduccion generalizada del desempefio en todos los modelos, lo cual
es esperable debido al caracter no lineal del problema y a la limitada

cantidad de datos disponibles. En este escenario, el modelo ANN Wide
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alcanza el mejor equilibrio entre precision y generalizacion, registrando el
mayor R? (0.840), el menor RMSE (1.268) y los valores mas bajos de
MAPE (12.54 %) y MARD (0.125) entre los modelos evaluados.
Resultados similares, aunque ligeramente inferiores, son obtenidos por
ANN Medium y ANN Two Layer, con R? de 0.835 y 0.830,

respectivamente.

Por el contrario, el modelo ANN Three Layer, a pesar de su buen
desempefio durante el entrenamiento, presenta una caida mas pronunciada
en la fase de prueba (R*=0.794 y RMSE = 1.442), lo que sugiere un mayor
grado de sobreajuste, asociado al incremento innecesario de complejidad
arquitectonica. Este comportamiento confirma que una mayor profundidad
de la red no garantiza necesariamente una mejor capacidad predictiva

cuando el tamafio del dataset es limitado.

En términos de robustez, la métrica D10 muestra valores inferiores al 11
% para todos los modelos en la fase de prueba, destacando nuevamente
ANN Three Layer y ANN Two Layer con los menores porcentajes, lo
que indica una proporcion relativamente baja de predicciones con errores
elevados. No obstante, al considerar simultaneamente todas las métricas,
el modelo ANN_ Wide se consolida como la alternativa mas consistente y

confiable (Figura 26) para el dataset 1.

Tabla 21 — Meétricas de desempeiio de modelos ANN optimizados

para el dataset 1

Modelos Sets Métricas
R* | RMSE | MAE | MAPE (%) | MARD | D00,
. Training | 0.939 | 0.716 | 0.547 | _ 9.93 0.099 | 7.25
ANN_Medium Testing | 0.835 | 129 | 0.95 | 1473 | 0.147 |10.78
ANN_Narrow Training | 0.897 | 0.931 |0.712 13.1 0.131 |13.08

Testing | 0.811 | 1.379 [ 0.993 15.27 0.153 |11.82

Training | 0.947 | 0.663 | 0.518 9.36 0.094 | 9.04

ANN_Three_Layer /o ting | 0.794 | 1.442 | 099 | 1474 | 0.147 | 637

Training | 0.970 | 0.501 |0.371 6.68 0.067 | 4.54

ANN_Two_Layer 1 o | 0.830 | 1306 |0.877 | 12.84 | 0.128 | 9.21

ANN_ Wide Training | 0.966 | 0.531 |0.393 7.25 0.072 | 4.80

Testing | 0.840 | 1.268 | 0.873 12.54 0.125 |10.18
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Figura 26 — Resultado de la resistencia al corte predicho por el

modelo ANN Wide optimizado para el dataset 1

La Tabla 22 presenta las métricas de desempeiio final de los modelos de
redes neuronales artificiales (ANN) optimizados para el dataset 2,
considerando cinco arquitecturas con distinta complejidad: Narrow (10
neuronas), Medium (25 neuronas), Wide (100 neuronas), Two Layer (50—
25) y Three Layer (50-25-10), todas implementadas mediante el
algoritmo MLPRegressor con funcion de activacion ReLU y optimizador

Adam.

En la fase de entrenamiento, el modelo ANN_Three Layer exhibe el mejor
ajuste global, alcanzando un coeficiente de determinacion muy elevado (R?
= 0.984) y errores notablemente reducidos (RMSE = 0.37, MAE = 0.263,
MAPE = 4.76 %). Este comportamiento refleja la alta capacidad de
representacion de las arquitecturas profundas, capaces de capturar
relaciones no lineales complejas presentes en el dataset. De manera
consistente, los modelos ANN Wide y ANN Medium también muestran
un desempefio s6lido en entrenamiento, con R? superiores a 0.95 y errores

relativamente bajos.
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No obstante, al evaluar los resultados en el conjunto de prueba, se observa
una disminucion generalizada del desempefio para todas las arquitecturas,
siendo mas pronunciada en los modelos de mayor profundidad. En
particular, el modelo ANN Three Layer, pese a su excelente ajuste
durante el entrenamiento, presenta una caida significativa en la capacidad
predictiva (R? = 0.791; RMSE = 1.258), lo que evidencia un marcado
sobreajuste inducido por el incremento de complejidad arquitectonica

respecto al tamafio efectivo del dataset.

Entre los modelos evaluados, ANN_ Medium (Figura 27), con una tnica
capa oculta de 25 neuronas, alcanza el mejor desempefio en la fase de
prueba, registrando el mayor R? (0.839) y el menor RMSE (1.104), junto
con valores competitivos de MAE (0.859), MAPE (14.52 %) y MARD
(0.145). Este resultado sugiere que una arquitectura de complejidad
intermedia logra un balance Optimo entre capacidad de aprendizaje y

generalizacion.

El modelo ANN Narrow muestra un comportamiento estable pero
limitado por su menor capacidad representativa, mientras que ANN_ Wide
y ANN_Two_Layer, a pesar de presentar un buen ajuste en entrenamiento,
no logran mejorar el desempeio en prueba, confirmando que el aumento
del nimero de neuronas o capas no garantiza necesariamente una mayor

precision predictiva.

En términos de robustez, la métrica D10 revela que los modelos
ANN Medium y ANN Wide mantienen porcentajes moderados de
predicciones con errores elevados en el conjunto de prueba (=11 %),
mientras que ANN Two Layer presenta el peor desempeno (17.26 %),

reforzando la evidencia de una generalizacion menos estable.
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Tabla 22 — Métricas de desempeiio de modelos ANN optimizados

para el dataset 2

Modelos Sets Métricas
R?> | RMSE | MAE | MAPE (%) | MARD | Dyqo,
ANN_Medium Training | 0.947 | 0.668 | 0.507 9.63 0.096 | 7.58

Testing | 0.839 | 1.104 | 0.859 14.52 0.145 |11.11
Training | 0.910 | 0.869 | 0.672 12.68 0.127 | 9.85
Testing | 0.825 | 1.151 | 0.866 14.44 0.144 |13.71
Training | 0.984 | 0.37 |0.263 4.76 0.048 | 2.87
Testing | 0.791 | 1.258 | 0.911 14.25 0.142 ]13.02
Training | 0.943 | 0.697 |0.524 8.51 0.085 | 6.37
Testing | 0.795 | 1.245 |0.999 15.61 0.156 |17.26
Training | 0.959 | 0.591 |0.452 8.34 0.083 | 5.68
Testing 0.810 | 1.209 | 0.90 14.58 0.146 |11.16

ANN_Narrow

ANN_Three_ Layer

ANN_Two_Layer

ANN_Wide

| Training set
17.5 - Testing set

15.0
12.5 1
10.0
7.5

5.0 1

Resistencia al corte predicha (MPa)

2.51

0.0 1

00 25 50 75 100 125 15.0 175
Resistencia al corte experimental (MPa)

Figura 27 — Resultado de la resistencia al corte predicho por el

modelo ANN_Medium optimizado para el dataset 2

La Tabla 23 resume las métricas de desempeio final de los modelos de
redes neuronales artificiales (ANN) optimizados para el dataset 3. Durante
la fase de entrenamiento, los modelos ANN Two Layer vy
ANN Three Layer alcanzan los niveles mas altos de ajuste, con
coeficientes de determinacion R? de 0.983 y 0.973, respectivamente,
acompafiados de errores notablemente bajos (RMSE < 0.48 y MAE <
0.35). Estos resultados confirman que las arquitecturas profundas poseen

una elevada capacidad para capturar relaciones no lineales complejas
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presentes en el dataset 3. De forma consistente, el modelo ANN Wide
también muestra un desempefio destacado en entrenamiento (R? = 0.969),
mientras que ANN Medium y ANN_ Narrow presentan valores mas

moderados.

Sin embargo, en la etapa de prueba (testing), se observa nuevamente una
disminucién del desempefio predictivo en todas las arquitecturas, siendo
mas pronunciada en los modelos con mayor ntimero de capas. En
particular, ANN Two Layer y ANN Three Layer, a pesar de su
excelente ajuste en entrenamiento, exhiben los valores mas bajos de R? en
prueba (0.770 y 0.815, respectivamente) y los mayores errores (RMSE >
1.307) en comparacion con los valores de entrenamiento (RMSE < 0.482),
lo que evidencia un sobreajuste (Overfitting), esto demuestra que las redes
neuronales antes mencionadas presentan una alta capacidad de ajuste sobre
el conjunto de entrenamiento, pero no predice bien las resistencia al corte

en la union viga-columna (datos nuevos/datos de salida de la RNA).

En contraste, los modelos de una sola capa oculta muestran un
comportamiento mas equilibrado. El modelo ANN_ Narrow alcanza el
mayor R? en prueba (0.832) y uno de los menores RMSE (1.244), mientras
que ANN_ Medium presenta resultados muy cercanos (R? =0.827; RMSE
=1.265). El modelo ANN Wide, aunque dispone de una mayor capacidad,
no logra mejoras sustanciales respecto a estas arquitecturas mas simples,
confirmando que el incremento del nimero de neuronas no se traduce

necesariamente en una mejor generalizacion.

El analisis de la métrica D,q,, refuerza estas observaciones: los modelos
profundos presentan los porcentajes mas elevados de predicciones cuyo
error relativo es menor o igual al 10% en el conjunto de prueba (testing)
como es el caso del model de la RNA ANN Three Layer con un valor de
Dio% =17.38 %. Por el contrario, ANN_Medium registra el menor D, o, =
9.78 %, lo que sugiere que el modelo tiene mayor precision practica al

predecir la resistencia al corte en la unidén viga — columna.
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Tabla 23 — Métricas de desempeiio de modelos ANN optimizados
para el dataset 3

Modelos Sets Métricas
R?> | RMSE | MAE | MAPE (%) | MARD | Dyqo,
ANN_Medium Training | 0.922 | 0.826 | 0.632 11.39 0.114 | 8.67

Testing | 0.827 | 1.265 |0.924 14.75 0.147 | 9.78

ANN_Narrow Training | 0.882 | 1.015 [ 0.784 14.18 0.142 |11.68

Testing | 0.832 | 1.244 [ 0.911 15.44 0.154 12.97

ANN_Three_Layer Training | 0.973 | 0.482 | 0.345 6.46 0.065 | 4.74

Testing | 0.815 | 1.307 | 0.968 15.23 0.152 | 17.38

Training | 0.983 | 0.389 |0.283| 5.1 0.052 | 3.25
ANN_Two_Layer 1 o [ 0.770 | 1459 [1.017] 1509 | 0.151 |13.42
. Training | 0.969 | 0.518 | 0.39 731 0073 | 535
ANN_Wide Testing | 0.821 | 1.286 |0.897 | 13.79 0.138 | 13.56
20.0 4

m Training set
Testing set

17.59

15.0 1

12.5 A1

10.0 A

7.51

5.0 1

Resistencia al corte predicha (MPa)

2.5

0.0 1

00 25 50 7.5 10.0 125 15.0 17.5 20.0
Resistencia al corte experimental (MPa)

Figura 28 — Resultado de la resistencia al corte predicho por el

modelo ANN_ Wide optimizado para el dataset 3

5.1.4 Explicabilidad de los modelos predictivos

Los modelos basados en arboles tienen la limitacion de ser dificiles de explicar
debido a los muchos hiperparametros involucrados al hacer una prediccion. La
técnica SHAP se utiliza para explicar y evaluar la importancia de diferentes
caracteristicas en las predicciones finales, proporcionando explicabilidad local y

global (Feng et al. 2021b).
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5.1.4.1 Explicabilidad global

La Figura 29 presenta la explicacion global del modelo CatBoost
entrenado con el dataset 1, utilizando la metodologia SHAP (SHapley
Additive exPlanations), la cual permite cuantificar la contribucion
individual de cada variable predictora sobre la estimacion de la resistencia
al corte experimental Tey,,.

La Figura 29 (a) muestra la importancia promedio de las caracteristicas,
medida como el valor medio absoluto de SHAP. Este indicador refleja el

impacto relativo de cada variable en la magnitud de la salida del modelo.
Los resultados evidencian que:

e Eltipo de unién (JT) es la variable mas influyente, indicando que la
condicion interior o exterior de la unidn juega un papel determinante

en la resistencia al corte.

e Las cuantias de refuerzo y la resistencia del concreto,
particularmente py,f,, pcfc'y pjefc » presentan una alta contribucion,
lo que confirma la importancia combinada de la cantidad de acero y

la calidad del concreto en el comportamiento resistente de la union.

e Las resistencias a fluencia del acero (fy, fyje» fyc) tienen una
influencia moderada, mientras que las relaciones geométricas
(he/hy, b./bp)y el factor de carga axial (ALF) muestran un impacto

comparativamente menor.

La Figura 29 (b) presenta el grafico resumen de SHAP, donde cada punto
representa una observacion del dataset. El eje horizontal indica el valor
SHAP, es decir, el efecto de cada variable sobre la prediccion de Texp,
mientras que el color del punto refleja la magnitud del valor de la

caracteristica (azul = bajo, rojo = alto).
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Del analisis se observa que:
e Valores altos de JT y de las cuantias de refuerzo tienden a generar
contribuciones positivas sobre la resistencia al corte, incrementando

el valor predicho de Texp.

e Un aumento en la resistencia a compresion del concreto y en las
resistencias a fluencia del acero también esta asociado, en general,

con efectos positivos sobre la respuesta del modelo.

e La dispersion horizontal de los puntos indica la variabilidad del
impacto de cada variable segun el contexto estructural, lo que resalta
la capacidad del modelo para capturar interacciones no lineales entre

parametros.

El analisis SHAP confirma que el modelo CatBoost no solo presenta un
buen desempefio predictivo, sino que ademds aprende relaciones
fisicamente interpretables, alineadas con los principios del disefio y
comportamiento estructural de las uniones viga-columna de concreto

armado.

High

Feature value

ALF B — .
r v v v v ™ - - - y T Low
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 -2 -1 0 1 2

(a) mean(|SHAP value|) (impacto promedio en la magnitud de la salida del modelo) (b) SHAP value (impacto en la salida del modelo)

Figura 29 — Explicacion global del modelo CatBoost para el dataset 1 mediante (a)

Importancia de caracteristicas y (b) Grafico resumen de SHAP
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Con el fin de analizar como el modelo CatBoost responde a variaciones
individuales de las variables mas influyentes, se evaluaron los graficos de
dependencia SHAP. Estos graficos muestran la relacion entre el valor de
una caracteristica (eje horizontal) y su contribucion a la prediccion de la
resistencia al corte (valor SHAP, eje vertical). Adicionalmente, el color de
los puntos representa el valor de una segunda variable, lo que permite
identificar posibles efectos de interaccion. La Figura 30 presenta los

resultados correspondientes a cuatro variables relevantes: (a) ppf, (b)

pefes (© pjefe y (d) fyp.

En la Figura 30 (a) se observa que la contribucion de p, f, a la resistencia
al corte es no lineal. Para valores bajos de esta variable, los valores SHAP
son cercanos a cero o negativos, lo que indica una contribucion limitada
del refuerzo de la viga. A medida que pj, f; aumenta, los valores SHAP se
vuelven progresivamente positivos, evidenciando un incremento sostenido
en la resistencia al corte predicha por el modelo. La dispersion de los
puntos, junto con el gradiente de color asociado a p.f,, sugiere que el
efecto positivo del refuerzo de la viga es mayor cuando la cuantia de
refuerzo de la columna también es elevada. Esto indica una interaccion
favorable entre ambos refuerzos, coherente con el comportamiento

conjunto de la unién viga-columna.

La Figura 30 (b) muestra una tendencia claramente creciente entre p.f, y
los valores SHAP. Valores bajos de esta variable generan contribuciones
negativas o poco significativas, mientras que valores mas altos producen
contribuciones positivas importantes a la resistencia al corte. El color de
los puntos, correspondiente a p,f., evidencia que la contribucion del
refuerzo de la columna es mayor cuando la viga también presenta mayores
cuantias de refuerzo. Esto refuerza la idea de que la capacidad resistente
de la unidén depende del balance entre el refuerzo de la viga y de la

columna, més que del efecto aislado de uno solo.

En la Figura 30 (c) se observa que pj; f; presenta una contribucion positiva

marcada para valores bajos y moderados. Sin embargo, a partir de cierto
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nivel, el incremento de los valores SHAP tiende a estabilizarse, lo que
indica que aumentos adicionales del refuerzo transversal producen
beneficios marginales reducidos en la resistencia al corte. El gradiente de
color, asociado a la resistencia del concreto f;', muestra que la contribucion
del refuerzo transversal es mas efectiva en especimenes con concreto de
mayor resistencia, lo cual es consistente con los mecanismos de
confinamiento y control de fisuracion en la zona de la union. Finalmente,
la Figura 30 (d) evidencia una relacion positiva casi mondtona entre la
resistencia a fluencia del acero de la viga fy), y los valores SHAP. A
medida que f,;, aumenta, la contribucion a la resistencia al corte predicho
por el modelo se incrementa de manera progresiva. El color de los puntos,
correspondiente a p,f, indica que el efecto beneficioso de un acero de
mayor resistencia es mas pronunciado cuando se combina con mayores
cuantias de refuerzo en la viga. Esto confirma que el modelo captura de
forma coherente el efecto combinado de cantidad y resistencia del acero

en el comportamiento de la union.

Repositorio Institucional - UNAMBA Peru



-81de 103 -

L 2.25
. . . 2.5 1.6
21 : -2.00
ﬁ:: U 2.01 -1.4
L N
c‘i 1.75 % 159
1 2 1.2
8 150 2 401 .
v W 105
3 F125 % 3 o
g 01 Q g 0.5 OBQ
o -1.00 o 1 [~
: < 0
11 -0.75 B _05 06
-0.50 ~1.0 -0.4
_2. 3
T 1 -0.25 -1.5 . -0.2
0 4 6 5
(a) (b)
1.25 .
. .. - 70 . Fuis
1.001 . b H
y S 1.01 ) TR LI S W
% 0.754 - 60 2 %t ¢
& 075 A0 . - . !
- i . 5 1.2
o — ° . l' . e *
£ 050 R B o 0.5- aesd o
5 - <2 Al 0%
S 0.251 . © ’ Y
> . 40 Y f 0.8
% 0.00- < o007 . &b
5 «n . - 0.6
=0.251 - 30 ) ok
H -054 :°° 0.4
-0.50 " Y
. . . . : . — k20 . . : : -0.2
(@ 000 025 050 075 100 1.25 150 (d) 400 600 800 1000

Figura 30 — Graficos de dependencia de caracteristicas SHAP del modelo CatBoost para

el dataset 1 para (a) pbfi'a (b) pcféa (C) pjtf,c y (d) fyb

La Figura 31 presenta la explicacion global del modelo CatBoost
entrenado con el Dataset 2, utilizando la metodologia SHAP (SHapley
Additive exPlanations). Este andlisis permite cuantificar tanto la
importancia relativa de cada variable como el sentido de su influencia

sobre la prediccion de la resistencia al corte experimental de la junta, T,y,.

El grafico de barras de la Figura 31 (a) muestra la media del valor absoluto
de SHAP, que representa el impacto promedio de cada variable en la salida

del modelo. Se observa que:

e FEl tipo de junta (JT) es la variable mas influyente del modelo,
indicando que la configuracion geométrica y estructural de la junta

domina el comportamiento resistente al corte.
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Las variables de interaccion refuerzo—concreto, particularmente
pcfcs Pufcy pjefé, presentan una contribucion significativa, lo que
confirma la fuerte dependencia de la resistencia al corte respecto a

la cuantia de refuerzo y la resistencia del concreto.

Las interacciones acero-refuerzo en viga y columna (fy,0p y fycPc)
también muestran una influencia relevante, evidenciando la

importancia del aporte mecanico del acero.

Las variables geométricas (b./by, h./hy) y el factor de carga axial
(ALF) tienen una influencia menor, aunque no despreciable, en la

respuesta del modelo.

En conjunto, estos resultados indican que el modelo prioriza variables que

representan mecanismos fisicos dominantes, como el confinamiento, la

transferencia de esfuerzos y la tipologia estructural de la union.

La Figura 31 (b) muestra el grafico resumen de SHAP, donde cada punto

representa una muestra del dataset. El eje horizontal indica el impacto de

la variable sobre la prediccion de 7., mientras que el color refleja el valor

de la caracteristica (azul: bajo, rojo: alto), Se observa que:

Valores altos de p.f., ppf’y pjcfctienden a generar valores SHAP

positivos, es decir, incrementan la resistencia al corte predicho.

El tipo de junta (JT) produce desplazamientos SHAP tanto positivos
como negativos, evidenciando que diferentes configuraciones

pueden mejorar o reducir la capacidad resistente.

El factor de carga axial (ALF) presenta una dispersion limitada y
valores SHAP cercanos a cero, lo que confirma su menor influencia

relativa en el conjunto de datos analizado.
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e Las variables geométricas muestran una contribucion moderada, con
efectos positivos o negativos segin la proporcion entre viga y

columna.

High

Feature value

I : : v v v x v v v v v T Low
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0
(a) mean(|SHAP value|) (impacto promedio en la magnitud de la salida del modelo) (b) SHAP value (impacto en la salida del modelo)

Figura 31 — Explicacion global del modelo CatBoost para el dataset 2 mediante (a)

Importancia de caracteristicas y (b) Grafico resumen de SHAP.

La Figura 32 presenta la explicacion global del modelo CatBoost
entrenado con el dataset 3, esto permite interpretar la importancia global
de las variables como los mecanismos que gobiernan la prediccion

individual de la resistencia al corte experimental Ty, .

La Figura 32 indica que el tipo de junta (JT) es la variable con mayor
impacto promedio sobre la prediccion del modelo. A continuacion,
destacan la resistencia del concreto f. y las interacciones acero—refuerzo
en viga y columna (fyppp ¥ fycPc), seguidas por la interaccion refuerzo—
concreto en la junta p;.f.. Las variables geométricas (b. /by, h./hp) y el
factor de carga axial (ALF) presentan una influencia global menor, lo que
sugiere que, dentro del rango del dataset, su efecto es secundario frente a

las propiedades mecanicas y tipologicas de la junta.
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La Figura 32 confirma que valores altos de f;, fypPp, fycPcY fyje generan
valores SHAP positivos, incrementando la resistencia al corte predicha. En
contraste, el tipo de junta (JT) presenta contribuciones positivas o
negativas dependiendo de la configuracion, lo que explica su elevada

dispersion y su alta importancia global.

High

S 2 et

Feature value

helhp

v r T T T T T T T T T T Low
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 =2 =1 0 1 2 3
(a) mean(|SHAP value|) (impacto promedio en la magnitud de la salida del modelo) (b) SHAP value (impacto en la salida del modelo)

Figura 32 — Explicacion global del modelo CatBoost para el dataset 3 mediante (a)

Importancia de caracteristicas y (b) Grafico resumen de SHAP.

5.1.4.2 Explicabilidad local
Con el fin de complementar el analisis global presentado previamente, se
realizd una explicacion local del modelo CatBoost utilizando valores
SHAP para muestras individuales representativas. La Figura 33 y la Tabla
24 presenta la explicacion local del modelo CatBoost entrenado con el
dataset 1. La Figura 33 muestra los diagramas correspondientes a dos
especimenes experimentales reportados en la literatura: A0 (Adachi et al.
1995) y LVP4 (Alva et al. 2007). Adicionalmente, la Tabla 24 resume

cuantitativamente los valores SHAP asociados a cada variable predictora.

Es necesario aclarar que el modelo CaTBoost desarrollado es de regresion

(prediccion), los valores y/o aportes SHAP tienen una escala logaritmica,
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es necesario aclarar que valores positivos SHAP incrementan la resistencia
al corte en la union viga-columna (variable de salida del modelo de ML) y

valores negativos lo disminuyen.

Es importante precisar que los valores obtenidos mediante el método
SHAP no poseen unidades fisicas ni representan coeficientes mecanicos
directos asociados a los parametros estructurales del modelo. Los valores
expresan la contribucion relativa de cada variable de entrada en la
prediccion de la resistencia al corte en la union viga-columna generada por

el modelo de ML.

Para el espécimen A0, el modelo predice una resistencia al corte de
Tprediccien = 10.62 MPa, valor muy cercano al resultado experimental
Texperimental = 10.30 MPa, lo que evidencia una alta precision en la
estimacion. Tal como se observa en la Figura 33 (a), la prediccion se
construye a partir de un valor base del modelo, al cual se le suman
contribuciones positivas y negativas de las variables individuales. De
acuerdo con los valores reportados en la Tabla 24, las principales
contribuciones positivas corresponden a la cuantia de refuerzo de la
columna p.f., con un valor SHAP de +1.527, la cuantia de refuerzo de la
viga ppf, con un valor SHAP de +1.212, las resistencias a fluencia del
acero, especificamente: f,;, con +0.936, f,,; con +0.752, f,,. con +0.646 y
la cuantia de refuerzo transversal pj.f¢, con +0.528. Estas variables
incrementan significativamente la prediccion de T.yp, lo cual es
consistente con el elevado nivel de refuerzo y la alta capacidad resistente
del espécimen AQ. Por el contrario, el tipo de union (JT = 0, unidn exterior)
presenta una contribucidon negativa relevante, con un valor SHAP de
—0.851, reduciendo el valor predicho, lo que concuerda con el
comportamiento menos favorable de las uniones exteriores frente a las
interiores. Asimismo, la relacion geométrica h./h; (—0.282), la resistencia
del concreto f, (—0.255) y el factor de carga axial ALF (—0.192) generan

contribuciones negativas de menor magnitud.
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En el caso del espécimen LVP4, el modelo predice una resistencia al corte
de Tprediccion = 5.54 MPa, en excelente concordancia con el valor
experimental de Texperimentar = 5.50 MPa. Segtin la Figura 33 (b) y los
valores SHAP de la Tabla 24, las contribuciones positivas mas relevantes
provienen de la cuantia de refuerzo de la viga p,, f, con un valor SHAP de
+0.346, la resistencia a fluencia del refuerzo de la viga f,,;, con +0.350 y
la resistencia a compresion del concreto f., con una contribucion
moderada de +0.080. Sin embargo, a diferencia del caso anterior, se
observa que la cuantia de refuerzo de la columna p.f. y el tipo de union
(JT = 0) generan contribuciones negativas, con valores SHAP de —0.349 y
—0.796, respectivamente, lo que explica el menor nivel de resistencia al
corte del espécimen LVP4. Las variables geométricas b./b, (—0.105),
h:/hp (=0.009) y el factor de carga axial ALF (—0.053) presentan efectos

marginales sobre la prediccion final.

higher 2 lower

base value f(x)
10.62

4 5 6 7 8 9 10 1 12 13
pif'c = 0.3695 fie = 969.0 fiie = 939.0 fp = 969.0 poFc = 1.478 pcfe = 22909 JT=0.0 hefhy = 0.88 f.=739
(a)
higher 2 lower
f(x) base value
5.54
5.0 55 6.0 €5 7.0 75
fe=246 pufc = 0.6642 fip = 594.0 JT =0.0 pfe=0.8118 pif'c = 0.0738 f,c = 594.0 be/by = 1.0

Figura 33 — Explicacion local del modelo CatBoost para el dataset 1 mediante valores
SHAP de los especimenes seleccionados: (a) espécimen A0 de Adachi et al. (1995); y (b)
espécimen LVP4 de Alva et al. (2007).
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Tabla 24 — Valores SHAP del modelo CatBoost para el dataset 1 para la explicacion local

de los especimenes seleccionados

SHAP values
Espécimen | Tprediccion| Texperimental b./by | he/hy 2‘ pjtfé be:: pcf’c fyjt fyb fyc JT ALF
A0 10.62 10.3 0.105 | -0.282 | -0.255| 0.528 | 1.212 | 1.527 | 0.752 | 0.936 | 0.646 | -0.851 | -0.192
LVP4 5.544 5.5 -0.105 | -0.009 | 0.08 |-0.233 | 0.346 | -0.349 | -0.028 | 0.35 | -0.152 | -0.796 | -0.053

La Figura 34 y la Tabla 25 presenta la explicacion local del modelo
CatBoost entrenado con el Dataset 2, para el especimen A0, el modelo
predice una resistencia Tpregiccion = 10.54, muy cercana al valor
experimental Teyxperimentar = 10.30. La Tabla 25 muestra que esta
prediccion estd dominada por las variables de interaccion refuerzo—
concreto (con valores adimensionales positivos) p.f; = +1.319, p,f. =
+0.840y pj.f; = +0.737. Estas contribuciones positivas explican el
incremento en la resistencia al corte (variable de salida del modelo de ML).
Asimismo, las interacciones acero—refuerzo aportan adicionalmente
fybpp = +0.667 y f,cp. = +0.521. Por el contrario, ¢l tipo de junta (JT)
presenta una contribucion negativa (—0.911), indicando que Ila
configuracion geométrica de la junta tiende a reducir la resistencia; sin
embargo, este efecto es compensado por la alta contribucion de las

variables mecanicas.

Para el espécimen LVP4, la resistencia predicha (Tpregiccisn = 5:64)
también concuerda con el valor experimental (Toxperimentar = 5-50). En
este caso, la Tabla 25 evidencia un predominio de contribuciones negativas
asociadas al concreto y al refuerzo f/ = —0.369, p;f, = —0.386 y
pcfe = —0.261. Estas contribuciones negativas explican la menor
capacidad resistente estimada por el modelo. No obstante, el aporte
positivo del acero en viga y columna f,,,pp = +0.594,y f,,.p. = +0.609
compensa parcialmente la pérdida de resistencia, evitando una
subestimacion excesiva. El tipo de junta (JT) vuelve a presentar una
contribuciéon negativa significativa (—0.808), consistente con lo

observado en el espécimen A0 y con la importancia global mostrada en la

Figura 31 (a).
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fePc = 30.039 fo05 = 19.38 pif'c = 0.3695 fe = 939.0 pofc = 1.478 pcfe = 22909 JT=0.0

(a)

higher 2 lower
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(b)

Figura 34 — Explicacion local del modelo CatBoost para el dataset 2 mediante valores
SHAP de los especimenes seleccionados: (a) espécimen A0 de Adachi et al. (1995); y (b)
espécimen LVP4 de Alva et al. (2007).

Tabla 25 — Valores SHAP del modelo CatBoost para el dataset 2 para la explicacion local

de los especimenes seleccionados

SHAP values
Espéci icci i U ’ ! ’
specimen tpredlCCan Texperlmental bc/bb hc/hb A p]'tfc pbfc pcfc fyjt fybpb fycpc ]T ALF
A0 10.54 10.3 0.145 | -0.144 | 0.096 | 0.737 | 0.84 | 1.319 | 0.745 | 0.667 | 0.521 | -0.911 | 0.018
LVP4 5.641 5.5 -0.108 | -0.14 | -0.369 | -0.386 | 0.074 | -0.261 | -0.002 | 0.594 | 0.609 | -0.808 | -0.071

La Figura 35 y la Tabla 26 presenta la explicacion local del modelo
CatBoost entrenado con el Dataset 3, para el especimen A0, el modelo
predice Tpregiccion = 10.317, en excelente concordancia con el valor
experimental Texperimentar = 10.3. La Tabla 26 muestra que esta
prediccion estd principalmente sustentada por contribuciones positivas
asociadas a las propiedades mecénicas, resistencia del concreto f; =
+1.308, resistencia del acero en la junta: f,;; = +1.121, interaccion
acero-refuerzo en viga f,,pp = +0.907, interaccion acero-refuerzo en
columna f,.p. = +0.893 y la interaccion refuerzo—concreto en la junta
pjtfc = +0.592. Estas contribuciones positivas explican el elevado valor

de resistencia al corte estimado. En contraste, el tipo de junta (JT) presenta

una contribuciéon negativa significativa (—1.039), indicando que la
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configuracion geométrica tiende a reducir la resistencia; sin embargo, este
efecto es ampliamente compensado por la alta capacidad mecanica de los
materiales. El factor de carga axial (ALF) tiene una contribucion
practicamente nula (—0.001), confirmando su escasa influencia en esta

muestra.

Para el espécimen LVP4, la resistencia predicha (Tpregiccion = 5.557)
reproduce adecuadamente el valor experimental (Toxperimentar = 5-5)- En
este caso, la Tabla 26 evidencia una combinacion de efectos desfavorables
y compensatorios:

e Contribuciones negativas dominantes: f; = —1.065,p; f¢ =
—0.599 lo que refleja una menor capacidad resistente asociada al
concreto y a la transferencia de esfuerzos en la junta.

e Contribuciones positivas del acero: fyppp = +0.672, f,,cp. =

+1.011 que compensan parcialmente la pérdida de resistencia.

El tipo de junta (JT) vuelve a presentar una contribucion negativa
importante (—0.859), coherente con su alta importancia global mostrada

en la Figura 32 (a).

higher 2 lower

base value f(x)
10.32

5 6 7 8 9 10 1 12
) > > > | ({
pifc = 0.3695 f,pc = 30.039 fp0b = 19.38 £t = 939.0 Fo=73.9 JT=0.0
(a)
higher 2 lower
f(x) base value
5.56
40 45 5.0 55 6.0 6.5 7.0 75 8.0 8.5
f50p = 16.038 frepc = 19.602 fo=246 JT=00 pief'c = 0.0738

Figura 35 — Explicacion local del modelo CatBoost para el dataset 3 mediante valores
SHAP de los especimenes seleccionados: (a) especimen A0 de Adachi et al. (1995); y (b)
espécimen LVP4 de Alva et al. (2007).
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Tabla 26 — Valores SHAP del modelo CatBoost para el dataset 3 para la explicacion local

de los especimenes seleccionados

SHAP values
Espéci Tyrediccion| T ; b h , ’
specimen prediccion| ‘experimental /lc)b /’clb fc Pjtfc fyjt fybe fycpc ]T ALF
A0 10.317 10.3 0.088 | -0.099 | 1.308 | 0.592 | 1.121 | 0.907 | 0.893 | -1.039 -0.001
LVP4 5.557 5.5 -0.03 | -0.086 | -1.065 | -0.599 | 0.039 | 0.672 | 1.011 | -0.859 -0.071

5.2 Discusion

5.2.1 Comparacion del desempeiio entre enfoques de modelado

De acuerdo con las Tablas 5, 6 y 7, los modelos de Ensemble Learning presentan
de manera consistente los mayores valores de R? y los menores errores RMSE y
MARD en los tres datasets evaluados. En particular, el modelo CatBoost alcanza
valores de R? de 0.86, 0.86 y 0.87 para los Datasets 1, 2 y 3, respectivamente, con
errores RMSE cercanos a 1.0 MPa y desviaciones estandar reducidas. Este
comportamiento indica una elevada capacidad de generalizacion bajo validacion
cruzada, superior a la observada en los modelos SVM y ANN. En contraste, el
modelo AdaBoost muestra los menores valores de R? y los mayores errores en los
tres conjuntos de datos (Tablas 5-7), lo que evidencia una menor robustez frente a
la variabilidad experimental. Este resultado sugiere que los enfoques de boosting
mas simples presentan limitaciones para capturar la complejidad no lineal del

mecanismo resistente de la uniéon viga—columna.

Los modelos SVM (Tablas 8-10) presentan un desempefio intermedio. Los
modelos con kernel lineal exhiben los peores resultados, con valores de R?
inferiores a 0.80 y altos valores de D;(%, lo que confirma que la relacién entre las
variables predictoras y la resistencia al corte no puede representarse
adecuadamente mediante un modelo lineal. La incorporacion de kernels no lineales
mejora el desempefio; sin embargo, incluso los mejores modelos SVM no alcanzan
los niveles de precision ni la estabilidad mostrados por los modelos ensemble,

particularmente en términos de dispersion de los errores.

Por su parte, los modelos de Redes Neuronales Artificiales (ANN) (Tablas 11-13)
muestran un comportamiento dependiente del dataset y de la arquitectura

empleada. En el Dataset 1, las ANN presentan valores bajos de R? y errores
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elevados, lo que indica dificultades de generalizacion. En los Datasets 2 y 3, las
arquitecturas de complejidad moderada (Medium y Wide NN) alcanzan valores de
R? comparables a los modelos SVM; sin embargo, las desviaciones estandar siguen
siendo superiores a las observadas en los modelos ensemble. Asimismo, el
incremento del niimero de capas no conduce a mejoras, lo que sugiere posibles

problemas de sobreajuste y limitaciones asociadas al tamafio del conjunto de datos.

5.2.2 Comparacion del desempeiio predictivo global

El desempefio de los modelos optimizados se evaliia comparando directamente las
métricas de testing reportadas en las Tablas 15-17 (Ensemble), 18-20 (SVM) y
21-23 (ANN).

e Para el Dataset 3, los modelos CatBoost y Random Forest alcanzan los
mayores valores de R? en testing, 0.893 y 0.896 respectivamente (Tabla 17),
con errores RMSE inferiores a 1.0 MPa, lo que representa el mejor

desempetio global entre todos los modelos evaluados.

e Encontraste, el modelo SVM optimizado alcanza un R? = 0.846 en el mismo
dataset (Tabla 20), con un RMSE mayor (1.193 MPa), evidenciando una

menor capacidad predictiva.

e El modelo ANN optimizado logra un R? = 0.821 en testing para el Dataset
3 (Tabla 23), con un RMSE de 1.286 MPa, ubicandose por debajo de los

modelos ensemble.

Esta jerarquia de desempefio confirma que los modelos ensemble son los mas

adecuados para capturar la complejidad del problema estructural analizado.

5.2.3 Analisis del sobreajuste y capacidad de generalizacion

El sobreajuste se evallia mediante la diferencia entre métricas de entrenamiento y

testing:
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e Para los modelos GBRT y XGBoost, se observan valores de R? > 0.99 en el
entrenamiento (Tablas 15—17), pero una reduccién moderada en testing (R? =~

0.86—-0.88), lo que indica sobreajuste controlado.

e Parael modelo SVM — Dataset 1, el R? cae de 0.944 en entrenamiento a 0.562
en testing (Tabla 18), mostrando un sobreajuste severo, lo que sugiere que el
modelo es altamente sensible a la distribucion de los datos y a la seleccion de

variables.

e Para el modelo ANN, la caida es de aproximadamente 0.13-0.15 en R?

(Tablas 21-23), indicando una generalizacion intermedia.

Desde una perspectiva fisica, este comportamiento es consistente con la naturaleza
del problema: la resistencia al corte en uniones viga—columna depende de multiples
mecanismos no lineales e interacciones entre variables, las cuales son mas

eficazmente capturadas por modelos basados en ensambles de arboles.

5.2.4 Influencia del diseiio del dataset

La evolucién del desempeiio entre datasets muestra una relacion directa con la

coherencia mecanica de las variables:

e El Dataset 1, con un mayor nimero de variables e interacciones, ofrece buena
capacidad predictiva, pero introduce redundancia, presenta mayores errores y

sobreajuste, especialmente en el modelo SVM (Tabla 18).

e ElDataset 2 mejora la representacion fisica al incorporar interacciones acero—

refuerzo mas directas, lo que reduce errores en ANN y SVM.
e FEl Dataset 3, que incluye Unicamente relaciones geométricas, propiedades

mecanicas efectivas del refuerzo y el efecto de la carga axial, produce los

menores errores de testing en modelos ensemble (Tabla 17).
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Este resultado demuestra que una ingenieria de caracteristicas basada en criterios
estructurales puede ser tan importante como la eleccion del algoritmo de Machine

Learning.

Explicabilidad global y local (SHAP)

La explicabilidad global del modelo CatBoost, mostrada en la Figura 32(a), permite
sustentar cuantitativamente que la variable JT es el factor mas influyente en la
prediccion de la resistencia al corte en la unién viga—columna, con un valor medio
de impacto SHAP aproximado de 1.05, superando en alrededor de 60 % al impacto
del concreto (f = 0.65). Este resultado evidencia que la tipologia estructural de
la unién controla el mecanismo resistente predominante, lo cual es plenamente
coherente con la mecéanica del comportamiento de uniones sometidas a cargas
sismicas. Asimismo, las variables asociadas a la capacidad resistente de los
materiales, particularmente f¢', fyppp ¥ fycPc, pPresentan impactos medios entre
0.50 y 0.65, confirmando que la resistencia del concreto y la capacidad del acero
son determinantes en la resistencia al corte de la union. El término combinado
pjefé, con un impacto medio cercano a 0.45, refuerza la importancia de la
interaccion entre el confinamiento proporcionado por el refuerzo transversal y la
resistencia del concreto, alineandose con los modelos mecanicos de biela—tirante

propuestos en la literatura.

Desde una perspectiva local, el analisis SHAP del espécimen A0 en el dataset 3

(Tabla 26) muestra que la elevada resistencia al corte predicha (7,req = 10.317)

estd sustentada principalmente en contribuciones positivas del concreto y del
refuerzo. En particular, f; aporta +1.308, f,;; +1.121, fyppp +0.907 y fycp.
+0.893. Estos valores cuantifican que la capacidad resistente del espécimen se
origina fundamentalmente en la calidad del material y en la cantidad efectiva de
refuerzo, mientras que la tipologia de la unién (JT = —1.039) introduce una
penalizacion parcial, consistente con un comportamiento menos favorable desde el
punto de vista del confinamiento. Esta descomposicion confirma que el modelo no
atribuye la resistencia a factores geométricos secundarios, sino a mecanismos

resistentes fisicamente verificables.
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En contraste, para el espécimen LVP4, caracterizado por una menor resistencia
experimental, el andlisis SHAP revela contribuciones negativas dominantes

asociadas a f; = —1.065, p;.f = —0.599y JT = —0.859. Estos valores indican

que la reduccion de la resistencia al corte estd gobernada por la baja calidad del
concreto y por una deficiente capacidad de transferencia de esfuerzos en la zona de
la junta, lo cual es coherente con la aparicion prematura de fisuracion diagonal y
la pérdida de capacidad del mecanismo de biela comprimida. La consistencia entre
la prediccion del modelo y el comportamiento mecénico esperado demuestra que
el aprendizaje del modelo estd sustentado en principios estructurales reales. La
concordancia entre la explicabilidad global y local confirma que el modelo
CatBoost prioriza variables con significado fisico claro y cuantifica su influencia
de manera coherente con la mecéanica de las uniones viga—columna. Por tanto, el
uso de técnicas SHAP no solo valida el desempefio predictivo del modelo, sino que
proporciona una base objetiva para interpretar y justificar sus resultados desde el

punto de vista ingenieril.
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CAPITULO VI
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

6.1 Conclusiones

El modelo CatBoost presenta el mejor equilibrio entre precision y generalizacion en
los tres datasets, de acuerdo con las Tablas 15, 16 y 17, el modelo CatBoost mantiene
de forma consistente valores elevados de R? en testing (0.84, 0.835 y 0.893
respectivamente), acompanados de menores errores RMSE, MAE, MARD y D10 en
comparacion con el resto de los modelos. Este comportamiento indica una mayor
capacidad de generalizacion ante la variabilidad de los datos y una mejor capacidad

para capturar relaciones no lineales sin incurrir en sobreajuste severo.

Desde una perspectiva estructural, la reduccion del RMSE y MAE implica una
disminuciéon en la magnitud promedio de la discrepancia entre la resistencia
experimental y la resistencia estimada, lo que se traduce en una menor dispersion
predictiva y, por ende, en una estimacion mas precisa de la capacidad resistente de la
union. Paralelamente, la disminuciéon del MARD confirma una mejora en términos
de error relativo porcentual, garantizando coherencia predictiva bajo distintos niveles
de resistencia del concreto, cuantia de refuerzo transversal y longitudinal,

dimensiones geométricas y niveles de carga axial.

El desempefio superior del indicador D10 refleja un mayor porcentaje de
predicciones dentro de un margen de error aceptable desde el punto de vista
ingenieril, lo cual resulta particularmente relevante en aplicaciones asociadas al
diseflo sismico, donde la incertidumbre en la estimacidon de la resistencia al corte

puede influir directamente en la evaluacion de mecanismos fragiles de falla.

El Dataset 3 muestra una mejora clara en la capacidad predictiva y estabilidad
estadistica de los modelos evaluados. Los resultados del Dataset 3 (Tabla 17)
evidencian incrementos en testing alcanzando valores de R?: 0.851en AdaBoost;

0.893 en CatBoost; 0.86 en GBRT; 0.887 en LGBM; 0.896 en RF y 0.878 en XGB,
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junto con reducciones notables en RMSE y MARD. Esto confirma que una seleccion
de variables basada en criterios fisicos y mecanicos mejora la generalizacion del

modelo al reducir la complejidad innecesaria del espacio de entrada.

la mejora simultanea en R?y la reduccion en los errores absolutos y relativos indican
una menor dispersion entre la resistencia al corte experimental y la resistencia
estimada, lo que se traduce en predicciones mas consistentes de la capacidad
resistente de la unidén viga—columna bajo distintas configuraciones geométricas y

mecanicas

La disminucion del RMSE refleja una reduccion en la magnitud promedio del error
de estimacion, mientras que la reduccion del MARD evidencia una mejora en la
precision relativa, particularmente relevante cuando se evaluan especimenes con
distintos niveles de resistencia del concreto, cuantias de refuerzo y condiciones de
carga axial. En términos practicos, ello implica una menor incertidumbre en la
estimacion de la resistencia al corte y una mejor representacion de los mecanismos

resistentes

e Los modelos Random Forest y LightGBM exhiben un desempefio altamente
competitivo cuando el conjunto de variables de entrada se encuentra fundamentado
en parametros con significado fisico y mecanico claramente definido. En el Dataset
3, ambos algoritmos alcanzan coeficientes de determinacion en testing de R = 0.896
para Random Forest y R? = 0.887 para LightGBM (Tabla 17), acompafiados de
valores de RMSE y MARD comparables a los obtenidos por modelos de boosting de
mayor complejidad. estos resultados indican que la adecuada representacion de los
mecanismos resistentes al corte incluyendo la contribucion del concreto, el
confinamiento, la cuantia de refuerzo transversal, la interaccion viga—columna y el
efecto de la carga axial permite capturar la respuesta resistente de la unidon sin

necesidad de recurrir a arquitecturas algoritmicas excesivamente complejas.

e Laoptimizacion de hiperparametros mediante busqueda en cuadricula (Grid Search),
combinada con validacion cruzada de cinco pliegues, permitid identificar
configuraciones algoritmicas estables y comparables entre los modelos. La

aplicaciéon de busqueda en cuadricula combinada con validacion cruzada de 5
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pliegues (Tabla 14) garantizd que los hiperparametros seleccionados para cada
modelo de Ensemble Learning correspondan a configuraciones Optimas desde el
punto de vista estadistico, evitando sesgos asociados a particiones especificas del

conjunto de datos.

la implementacion de validacion cruzada garantiza que la capacidad del modelo para
predecir la resistencia al corte en la unidon viga—columna no esté condicionada por un
subconjunto particular de especimenes, sino que refleje un comportamiento
consistente ante diferentes combinaciones de propiedades mecdanicas,

configuraciones geométricas y niveles de carga axial incluidos en la base de datos.

e A partir del andlisis comparativo integral de desempefio, se identifica a CatBoost
como el modelo dptimo para la prediccion de la resistencia al corte en uniones viga—
columna. La evaluacion simultdnea de precision estadistica, estabilidad entre
entrenamiento y testing, reduccion de errores absolutos y relativos, asi como
consistencia en los tres datasets analizados, confirma su superioridad frente a los
demas algoritmos evaluados. Los elevados coeficientes de determinacion obtenidos
en la fase de validacion, junto con la reduccion sistematica de RMSE, MAE, MARD
y D10, evidencian una menor dispersion entre los valores experimentales y las
estimaciones del modelo. Desde el punto de vista estructural, esto se traduce en una
estimacion mas precisa y estable de la capacidad resistente al corte, reduciendo la
incertidumbre asociada a la variabilidad experimental de parametros como la
resistencia del concreto, la cuantia y configuracion del refuerzo, las dimensiones

geométricas y el nivel de carga axial.

e El analisis de explicabilidad global mediante SHAP confirma la consistencia fisico—
mecénica del modelo propuesto, al identificar que la tipologia de la union (JT)
constituye la variable de mayor contribucion en la prediccidon de la resistencia al
corte, seguida por la resistencia a compresion del concreto y la capacidad resistente

del acero de refuerzo.

La jerarquizacion de importancia obtenida no solo refleja el peso estadistico de
dichas variables dentro del modelo, sino que resulta plenamente coherente con los

mecanismos resistentes establecidos en la teoria clasica del comportamiento de juntas
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viga—columna. En particular, la tipologia de la union condiciona la configuracion del
campo de esfuerzos, influyendo directamente en la formacion de bielas de
compresion, la eficiencia del confinamiento y la interaccion entre la accion del

concreto y el refuerzo transversal.

El andlisis de explicabilidad local mediante valores SHAP confirma que las
predicciones individuales del modelo se encuentran sustentadas en contribuciones
fisicas cuantificables y mecdnicamente coherentes. La descomposicion aditiva de
cada estimacion permite identificar, para cada espécimen, el peso especifico de las
variables estructurales en la resistencia al corte predicho, proporcionando

trazabilidad técnica a la respuesta del algoritmo.

Esta coherencia entre las contribuciones locales identificadas por SHAP y los
mecanismos resistentes establecidos en la teoria cldsica de juntas viga—columna
demuestra que el modelo no basa sus predicciones en correlaciones estadisticas
carentes de significado estructural, sino que internaliza relaciones alineadas con los

principios fundamentales de la mecanica del concreto reforzado.

6.2 Recomendaciones

Se recomienda que la aplicacion del modelo de Machine Learning propuesto para la
prediccion de la resistencia al corte en uniones viga—columna se limite estrictamente
al dominio paramétrico representado en el Dataset 3, el cual incorpora
exclusivamente especimenes correspondientes a nudos interiores y exteriores
debidamente caracterizados. En consecuencia, la confiabilidad predictiva del modelo
queda garantizada Unicamente para estas tipologias estructurales, bajo rangos de

variables equivalentes a los considerados en el proceso de entrenamiento.

El modelo fue calibrado a partir de variables con significado fisico y mecanico
directamente vinculadas a los mecanismos resistentes, incluyendo el tipo de unién
(JT), diferenciando explicitamente entre nudos interiores y exteriores, la resistencia
a compresion del concreto (f'c), las propiedades del acero de la viga (f,, pp) y de
la columna (fy,¢, pc), el indice de refuerzo de la unién (pj.f'c), el limite elastico del
acero transversal en la junta (f, ), la relacion ancho columna—viga (b /by), €l factor

de carga axial (ALF) y la relacion altura columna—viga (h./hp).
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El modelo desarrollado estd permitido emplearse como herramienta de prediccion de
la resistencia al corte en uniones viga—columna, dentro del dominio paramétrico
representado en el Dataset 3, para contrastar resultados mediante modelos mecéanicos
de bielas y tirantes lo que permite identificar posibles subestimaciones o
sobreestimaciones, ademas se debe tener claro, que el modelo de Machine Learning
no reemplaza la formulacion mecénica, sino que revela factores que no son

explicitamente considerados en expresiones mecanicas comunes.

Para mantener el rigor técnico, no se debe utilizar como sustituto de procedimientos
normativos de disefo estructural, no se debe emplear fuera del dominio paramétrico
del Dataset 3, no se debe aplicar a tipologias distintas a nudos interiores y exteriores

empleados en la base de datos experimental.

Se recomienda el uso de modelos de Ensemble Learning, particularmente CatBoost,
como herramienta de apoyo para la evaluacion de la resistencia al corte en uniones

viga—columna en contextos de investigacion y disefio avanzado.

Obtener ecuaciones para la prediccion de la resistencia al corte en la unidén viga-
columna, empleando el modelo de Machine Learning CatBoost desarrollado y

programacion genética.

En futuras investigaciones, se sugiere ampliar la base de datos experimental,
incorporando un mayor rango de configuraciones geométricas, niveles de carga axial

y detalles de refuerzo.

Se recomienda integrar modelos de Machine Learning con expresiones analiticas
existentes, con el fin de desarrollar enfoques hibridos que combinen interpretabilidad

fisica y alta precision predictiva.

Se sugiere profundizar en el uso de técnicas de interpretabilidad como SHAP para
evaluar la coherencia fisica de las predicciones y facilitar la adopcion de estos

modelos en la practica ingenieril.
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La explicabilidad SHAP debe emplearse como criterio de validacion fisica,

complementando las métricas estadisticas tradicionales.

Finalmente, se recomienda explorar el uso de modelos probabilisticos o enfoques de
incertidumbre para evaluar la variabilidad inherente a los ensayos experimentales de

uniones viga—columna.

Promover el trabajo colaborativo entre las escuelas profesionales de ingenieria

informatica y sistemas e ingenieria civil de la UNAMBA.
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