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RESUMEN

En este trabajo de investigacion, el problema general fue; ;De qué manera la
implementacion de la maquina de soporte vectorial determina la clasificacion de la calidad
de ladrillos en la region de Huancayo?; el objetivo general fue: Implementar la maquina de
soporte vectorial para determinar la clasificacion de la calidad de ladrillos en la region de
Huancayo; y la hipotesis general fue: La implementacion de una maquina de soporte
vectorial determina la clasificacion de calidad de ladrillos en la region de Huancayo. El
método general del presente estudio fue el cientifico, de nivel explicativo y disefio no
experimental. La poblacién considerada en la investigacion fueron las ladrilleras de la
region de Huancayo, y la muestra considerada fue 60 ladrillos artesanales de 18 huecos,
producidos en Sapallanga. Por lo tanto, podemos concluir que; la clasificacion de ladrillos
con la maquina de soporte vectorial SVR para la prediccion de los parametros de calidad
del ladrillo, de resistencia a la compresion, absorcién, variacién dimensional y alabeo;
basados en las caracteristicas de densidad aparente y color de los ladrillos; en donde los
valores predictivos de resistencia a la compresion resultaron consistentes, sin embargo, los
valores predictivos de absorcion, variacién dimensional y alabeo no resultaron consistentes.
Maquina de soporte vectorial determina consistentemente la clasificacion de la calidad de
la resistencia a la compresion de ladrillos, pero no determina la clasificacion de calidad de
ladrillo.

Palabras Clave: Maquina de soporte vectorial, calidad de ladrillos, algoritmo de

determinacion y clasificacion.
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ABSTRACT

In this research work, the general problem was; How does the implementation of a support
vector machine determine the classification of brick quality in the Huancayo region? The
general objective was: Determine the classification of brick quality in the Huancayo region
through the implementation of a support vector machine; and the general hypothesis was:
The implementation of a support vector machine consistently determines the quality
classification of bricks in the Huancayo region. The general method of the present study
was scientific, explanatory level and non-experimental design. The population considered
in the research were the brickmakers of the Huancayo region, and the sample considered
was 60 handmade bricks with 18 holes, produced in Sapallanga. Therefore, we can conclude
that; the classification of bricks with the SVR support vector machine for the prediction of
brick quality parameters, compression resistance, absorption, dimensional variation and
warping; based on the apparent density and color characteristics of the bricks; where the
predictive values of compressive strength were consistent, however, the predictive values
of absorption, dimensional variation and warping were not consistent. Support vector
machine consistently determines the compressive strength quality classification of bricks,

but does not determine the brick quality classification.

Keywords: Support vector machine, brick quality, determination and classification

algorithm.
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INTRODUCCION

La presente investigacion denominada: Implementacion de una maquina de soporte
vectorial en la clasificacion de calidad de ladrillos en la regién de Huancayo; est& basada en
la implementacion de la maquina de soporte vectorial para clasificar la calidad de ladrillos
en la provincia de Huancayo, distrito de Sapallanga, esto es para facilitar la clasificacion y

que esta sea eficiente.

Con este enfoque requerido es importante que se conozca los requisitos para la

clasificacion del ladrillo y asi de esta manera obtener resultados 6ptimos de esta aplicacion.

Con todo esto, durante el desarrollo de esta investigacion, realizaremos la obtencion de
datos de clasificacion de calidad de ladrillos como: resistencia a la compresién de ladrillos,
absorcion, variacion dimensional y alabeo, para que finalmente estos resultados podamos
comparar con los resultados obtenidos de laboratorio y asi ver si esta cumple con los

estandares establecidos.

La presente tesis esta estructurada en 5 capitulos:

Cap. I: PROBLEMA DE LA INVESTIGACION, aqui se detalla el planteamiento
del problema de la investigacion, asimismo formulacion y delimitacidon; de igual manera, se

expresa la justificacion del presente estudio, asi como los objetivos esperados.

Cap. Il: MARCO TEORICO, aqui se desarrolla las referencias y a los antecedentes
nacionales e internacionales; asimismo se describe el marco conceptual, y la definicion de
los términos claves de la investigacion, asi también se precisan las hipotesis del estudio y

las variables correspondientes y la operacionalizacion de variables.
Cap. I1l: METODOLOGIA, se describe la metodologia de la investigacion que fue

usada, precisando el tipo, nivel y disefio de investigacion, poblacién y muestra del estudio.

Asimismo, se plasman las técnicas e instrumentos requeridos para la recoleccién de los
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datos obtenidos para la fase de desarrollo y para finalizar se describe el procesamiento y

analisis de los datos obtenidos.

Cap. IV: RESULTADOS, es este capitulo describimos los resultados obtenidos de
la presente investigacion esto sera en base a los objetivos proyectados, para el desarrollo y

procesamiento de la informacion obtenida en el desarrollo de esta investigacion.
Cap. V: DISCUSION DE RESULTADOS, aqui expresamos la discusion de los
resultados que hemos obtenido de acuerdo con los objetivos trazados, en discusion con los

resultados de otras investigaciones; asimismo, contrastando las hipotesis formuladas.

Por ultimo, se cuenta con la descripcion y detalle de las conclusiones y sus

recomendaciones; asi como también las referencias bibliograficas y anexos.

Bach. PORRAS MARCOS, WILBER IVAN
Bach. YACHI LEIVA, NICKOLAS ADRIAN
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CAPITULOII
EL PROBLEMA DE INVESTIGACION

1.1. Planteamiento del problema

La calidad de los ladrillos es un indicador critico que influye directamente
en la integridad estructural y durabilidad de las edificaciones. Tradicionalmente, la
clasificacion de la calidad de los ladrillos se ha realizado de manera manual, un
proceso que puede ser subjetivo y consume mucho tiempo. En este contexto, la
necesidad de implementar técnicas automatizadas para la clasificacion de la calidad
de los ladrillos se vuelve imperante, prometiendo evaluaciones mas objetivas,

rapidas y precisas.

A nivel global, la industria de la construccion ha estado en una constante
evolucion hacia la integracion de tecnologias avanzadas, buscando mejorar la
eficiencia y la calidad en los procesos constructivos. Las Maquinas de Soporte
Vectorial (SVM) han emergido como una de las técnicas prometedoras en este
ambito. Por ejemplo, se han aplicado para abordar discrepancias en el intercambio
de datos basado en IFC en la industria de la construccion, para verificar la
integridad semantica de las correspondencias entre elementos BIM y clases IFC2,
en la prediccion de incumplimientos en la industria de la construccion, y para
evaluar la calidad de las estimaciones de costos conceptuales. Estas aplicaciones
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demuestran la versatilidad y eficacia de SVM en la clasificacion y analisis de datos

en el contexto de la construccion.

La técnica de la Maquina de Soporte Vectorial (SVM) es un modelo de
aprendizaje supervisado que ha encontrado aplicabilidad en una variedad de
problemas de clasificacion y regresion. SVM trabaja encontrando el hiperplano que
mejor separa las clases de datos en un espacio multidimensional, lo que la convierte
en una opcion viable para la clasificacion de la calidad de los ladrillos. En la region
de Huancayo, conocida por su actividad en la produccion de ladrillos, la
implementacion de SVM podria representar una solucion innovadora. No obstante,
se requiere una investigacion exhaustiva para comprender las implicaciones y
beneficios potenciales de esta técnica en la clasificacion de la calidad de los

ladrillos.

En Perq, la industria de la construccion representa una parte significativa
de la economia. Segun datos del Instituto Nacional de Estadistica e Informatica
(INEI), la construccion crecié en un 2.36% en el afio 2019, siendo una de las
industrias con mayor crecimiento en el pais. Sin embargo, el sector enfrenta
desafios relacionados con la garantia de calidad de los materiales, lo cual es crucial
para asegurar la integridad estructural y la seguridad de las edificaciones. En este
sentido, la implementacion de SVM en la clasificacion de la calidad de los ladrillos
en la regién de Huancayo podria contribuir significativamente a la mejora de los
procesos de control de calidad en la industria de la construccion local,
proporcionando una metodologia robusta y automatizada para la evaluacion

precisa de la calidad de los ladrillos.

1.2.  Delimitaciones del problema
1.2.1. Espacial
La investigacion se centra en la regién de Huancayo, una zona reconocida
por su actividad en la produccion de ladrillos. La eleccidn de esta region se
justifica debido a su relevancia en la industria de la construccion local y la
necesidad de mejorar los procesos de clasificacion de calidad de los ladrillos.

Los lugares especificos de investigacion incluiran varias fabricas de ladrillos
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especificamente del distrito de Sapallanga en Huancayo, donde se
implementaray evaluara la técnica de SVM para la clasificacion de la calidad

de los ladrillos.

Figura 1. Ubicacion del departamento de Junin en el mapa del Peru
Fuente: https://es.m.wikipedia.org/wiki/Archivo:Per%C3%BA_Jun%C3%ADn.png
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Figura 2. Ubicacion de la region de Huancayo en el mapa del departamento Junin
Fuente: https://it.m.wikipedia.org/wiki/File:Provincia_de_Huancayo.png

Figura 3. Ubicacion del distrito de Sapallanga en la region Huancayo
Fuente: https://es.wikipedia.org/wiki/Distrito_de_Sapallanga
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1.2.2. Temporal
La presente investigacion fue desarrollada entre los meses de octubre de
2023 a setiembre de 2024. Este marco temporal permitié una fase de
revision literaria exhaustiva, desarrollo e implementacién de la técnica de
Maquina de Soporte Vectorial (SVM), recopilacion y analisis de datos, y

finalmente, la evaluacion y documentacién de los resultados obtenidos

1.2.3. Econdmica
La financiacion econdmica para el desarrollo de la presente investigacion
fue cubierta en su totalidad con recursos propios de los investigadores. La
delimitacion econémica permiti0 prever los recursos econdémicos
necesarios para el desarrollo del planeamiento de la investigacion, lo cual

permitio el logro y alcance de los objetivos trazados.

1.2.4. Conceptual o Tematica
El tema principal de la investigacion es la implementacion de una Maquina
de Soporte Vectorial (SVM) en la clasificacion de calidad de ladrillos en la
region de Huancayo. Se explorard como la técnica de SVM puede
automatizar y mejorar la precision de la clasificacion de calidad de los
ladrillos, contribuyendo a la eficiencia y la efectividad de los procesos de
control de calidad en la industria de la construccion. Ademas, se examinara
coémo la implementacion de SVM puede contribuir al cumplimiento de los
estandares de construccion y a la seguridad estructural en la region. La
investigacion buscard determinar la viabilidad, beneficios y desafios
asociados con la aplicacion de SVM en este contexto especifico,
proporcionando una base sélida para futuras investigaciones y mejoras en

la industria de la construccion en Huancayo y regiones similares.

1.3. Formulacion del problema
1.3.1. Problema general
¢De qué manera la implementacion de una maquina de soporte vectorial

determina la clasificacion de la calidad de ladrillos en la region de Huancayo?
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1.3.2. Problemas especificos

a) ¢De qué manera la implementacion de una maquina de soporte vectorial
determina la resistencia a la compresion de ladrillos en la regidn
Huancayo?

b) ¢De qué manera la implementacion de una maquina de soporte vectorial
determina la absorcion de ladrillos en la region Huancayo?

c) ¢De qué manera la implementacion de una maquina de soporte vectorial
determina de la variacion dimensional y alabeo de ladrillos en la region

Huancayo?

1.4.  Justificacion
1.4.1. Justificacion Practica o Social
Blanco y Villalpando (2012), precisan que la justificacion social o practica
brinda un aporte a la resolucion de problemas sociales existentes mediante la
proposicion de estrategias adecuadas, que conlleven a la ejecucion de una
actuacion oportuna sobre una problematica social. De igual manera, Baena
(2017) destaca que todo estudio considera una relevancia social, que implica
una trascendencia para la sociedad con el aporte de beneficios y mejora para

la sociedad.

En ese contexto, la implementacién de una Maquina de Soporte Vectorial
(SVM) para la clasificacion de la calidad de los ladrillos en la region de
Huancayo presenta un impacto social significativo; al mejorar la precisiéon y
eficiencia en la clasificacion de la calidad de los ladrillos, se contribuye a
garantizar la seguridad y durabilidad de las edificaciones, esto es crucial para
la proteccion de la vida y la propiedad de las personas en la region; ademas,
al asegurar el cumplimiento de los estandares de construccion, se puede
contribuir al desarrollo sostenible de la industria de la construccion local, lo
cual tiene un efecto positivo en la economia regional y en la generacion de
empleo; en ese contexto, el presente estudio o investigacion denota su

justificacién social.
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1.4.2. Justificacion Tedrica

1.4.3.

Segln Baena (2017), la justificacion te6rica de una investigacion, se
encuentra ligada con la profundizacion de los enfoques teoricos respecto al
problema de estudio, expresandose en la inquietud del investigador quien
hace uso del debate académico y analisis de resultados. Por otro lado,
Tamayo (2003), menciona que la justificacion cientifica o tedrica, presenta
como proposito el desarrollo y anélisis de la teoria aplicada a la realidad, en
ese sentido, segun el desarrollo del estudio, se van brindando nuevos aportes
tedricos con los cuales se llega a afianzar el conocimiento del objeto de

estudio.

Por ende, durante el desarrollo del presente estudio el cual esta enfocado a e
la aplicacion de la Maquina de Soporte Vectorial (SVM) en la clasificacion
de la calidad de los ladrillos, se contribuye al cuerpo de conocimientos
existente en el campo de la inteligencia artificial aplicada a la industria de la
construccidn.; proporcionando una oportunidad para explorar y entender
cémo las técnicas de aprendizaje automatico pueden ser aplicadas para la
resolucion de problemas practicos en la industria de la construccion,
extendiendo asi la comprensién tedrica de la aplicabilidad y eficacia de SVM
en nuevos contextos y para diferentes tipos de datos y problemas de
clasificacion; con respecto a lo mencionado, la presente investigacion se

justica teéricamente.

Justificacion Metodoldgica

Respecto a la justificacion metodologica, Blanco y Villalpando (2012) y
Bernal (2010) describen que toda investigacién presenta justificacion
metodoldgica cuando en la investigacion se propone o desarrolla un nuevo
método o estrategia, y que permite la obtencion de conocimiento valido y/o
confiable.

Acorde con ello, metodoldgicamente, esta investigacion permite explorar y
validar un enfoque técnico innovador para la clasificacion de la calidad de
los ladrillos. La implementacion y evaluacion de SVM proporciona una base

para desarrollar y refinar métodos automatizados de clasificacion que pueden
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ser mas objetivos y eficientes que los métodos manuales tradicionales.
Ademas, los hallazgos metodologicos de esta investigacion pueden informar
y guiar futuros esfuerzos para integrar técnicas de aprendizaje automatico en
la evaluacién de la calidad de otros materiales y procesos en la industria de

la construccion.

1.5.  Objetivos

1.5.1.

1.5.2.

Objetivo General
Implementar la maquina de soporte vectorial para determinar la clasificacion

de la calidad de ladrillos en la region de Huancayo.

Objetivos especificos

a) Implementar la maquina de soporte vectorial para determinar la
resistencia a la compresion de ladrillos en la region Huancayo.

b) Implementar la maquina de soporte vectorial para determinar la
absorcion de ladrillos en la region Huancayo.

c) Implementar la maquina de soporte vectorial para determinar la

variacion dimensional y alabeo de ladrillos en la region Huancayo.
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CAPITULO II
MARCO TEORICO

2.1. Antecedentes
2.1.1. Antecedentes Internacionales
a) Segun Mayank Mishra et all (2019), en su articulo de investigacion
“Maquina de vectores de soporte para determinar la resistencia a la
compresion de mamposteria de ladrillo y mortero mediante la fusion de
datos de END (estudio de caso: Kharagpur, India)” del Departamento de
Ingenieria Civil, del Instituto Indio de Tecnologia, Kharagpur — India; el
cual tuvo como objetivo, la determinacion de la resistencia a la compresion
de la construccidén de mamposteria a traves de la aplicacion de maguinas de
soporte vectorial (SVM), ante ello, los investigadores desarrollaron un
modelo de simulacion de esfuerzo a fin de poder estimar la resistencia a la
compresion de la mamposteria de ladrillo en la localidad de Kharagpur —
India; tal modelo se desarrolla mdiante un modelo de simulacion de
esfuerzos, HR y velocidad ultrasénica como entradas para 44 muestras de
laboratorio, con una salida de valores de resitencia a la compresion; en
donde se observo que la maquina de soporte vectorial (SVM) generd un
coeficiente de correlacion de 0.980 y un error cuadratico de 0.589,
resaltando que los resultados obtenido mediante el modelo SVM llegan a
ser considerablemente consistentes, y que se validan con las pruebas
experimentales de las muestras extraidas; concluyendo que los resultados

de los valores obtenidos mediante el modelo SVM y los resultados obtenido
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b)

2.1.2.
a)

de manera experimental, llegan a ser similares; por otro lado, tambien
indican que el modelo SVM puede ser mejorado, en cuanto se considere
mas pardmetros para la capa de entrada a fin de obtener indicadores mas
precisos.

Segun Ortiz de Zarate et all (2021), quienes presentaron su articulo de
investigacion titulado “Analisis y clasificacion de ladrillos de hormigon
celular a través de imagenes” para el Instituto de investigacion en sefiales,
sistemas e inteligencia computacional de la Facultad de Ingenieria y
Ciencias Hidricas de la Universidad Nacional del Litoral, Santa Fé —
Argentina; con el objetivo de clasificar los ladrillos de hormigén a traves
de imé&genes, en donde establecieron las propiedades de los ladrillos como
aislamiento térmico, alta resistencia a la penetracién de agua liquida; mayor
aislamiento acustico, resistencia al fuego, menor peso y mayor duracion.
Sus resultados indicaron que entre el 60 al 90% de la estructura de los
ladrillos se encuentran compuestas por poros, los cuales son los
responsables de las propiedades de los ladrillos, estableciendo del mismo
modo un valor de F1 igual a 98.88% para la clasificacion de ladrillos con 7
k 6ptimo. Del mismo modo concluye que los métodos basados en texturas
hacen mas compleja la interpretabilidad asociada debido a la cantidad de

pOros.

Antecedentes Nacionales

Segun Valdivia Vera (2023), quien sustent6 su tesis “Clasificacion de los
tipos de ladrillos de sillar blanco y rosado para fines estructurales de
acuerdo a la Norma E.070, Arequipa, 2023” para la Facultad de Ingenieria
Civil de la Universidad Tecnoldgica del Peru, a fin de obtener el titulo
profesional en ingenieria civil; para cuya investigacion se tuvo como
objetivo evaluar los ladrillos de sillar en sus tipos blanco y rosado y la
clasificacion de los mismos aplicando la norma técnica peruana E.070 de
mamposteria, utilizd6 una metodologia de nivel descriptivo, disefio no

experimental, y de enfoque cuantitativo; teniendo como instrumentos de
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b)

recoleccion de datos las fichas técnicas y la observacion directa. Concluye
que las clasificaciones cumplen con la norma técnica y se aceptan los
especimenes blanco y rosado segin la NTP E.070, el sillar blanco se acepta
entonces para estructuras donde no se encuentre expuesto a la intemperie
dado su nivel de absorcion por encima de los niveles permitidos mientras
que el sillar rosado si es aceptado como unidad de albafileria con fines
estructurales sin dichas limitaciones.

Segun Sandoval Gil (2021), en su tesis “Aplicacion de redes neuronales
artificiales en el ensayo de la resistencia a la compresion del concreto,
utilizando agregados de la cantera Tres Tomas, distrito Mesones Muro —
provincia Ferrefiafe — regién Lambayeque” de la Facultad de ingenieria
Civil, Sistemas y Arquitectura, de la Universidad Nacional Pedro Ruiz
Gallo para la obtencién de su titulo profesional en ingenieria de sistemas;
con el propésito de evaluar la capacidad de las redes neuronales artificiales
para estimar la resistencia a la compresion del hormigon, en donde
utilizaron 294 muestras especificas, 240 de las cuales se utilizaron para el
entrenamiento y validacion de la red neuronal artificial y el resto para
evaluar la generalizacién de la red; mediante el método de Grubbs,
confirmaron que no existen valores atipicos; los coeficientes de
determinacion obtenidos del entrenamiento y las pruebas son 0,9241 y
0,8192 respectivamente; finalmente los resultados obtenidos muestran que
ANN es una herramienta eficaz para optimizar el tiempo de prueba de
resistencia.

Segtin Olivera Mayorca (2020), quien sustento su tesis denominado “Redes
neuronales artificiales en la estimacion de la resistencia a la compresion del
concreto para la Provincia de Huancayo ” para la Facultad de Ingenieria
Civil de la Universidad Nacional del Centro del Peru, a fin de optar el titulo
profesional de ingeniero civil, en donde desarroll6 un modelo ANN para
predecir la resistencia a la compresion del concreto en la provincia de
Huancayo. Evalud la precision del modelo ANN para predecir la resistencia
a la compresion del hormigdén bajo diferentes edades y condiciones

ambientales. Recogid datos de resistencia a la compresion de muestras de
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d)

hormigon curadas en diferentes ciclos de vida en condiciones normales y
controladas (23°C). El modelo ANN desarrollado es capaz de predecir una
vida atil de hasta 28 dias y diferentes condiciones ambientales con hasta un
95% de precision. EI modelo ANN desarrollado es una herramienta eficaz
para predecir la resistencia a la compresion del hormigén en proyectos de
construccién en la provincia de Huancayo.

Segln Suquilanda (2019), quien desarrollé su tesis “Clasificacion
estructural de los ladrillos de arcilla cocida artesanal y semindustrial segun
Reglamento E-070 de Albafileria — Lima 2018 en la Escuela Profesional
de Ingenieria Civil, de la Facultad de Ingenieria de la Universidad César
Vallejo a fin de optar el titulo profesional en ingenieria civil, el cual tuvo
como objetivo evaluar y clasificar los ladrillos artesanales y
semindustriales de arcilla cocida segun el reglamento E-070 de albafiileria
en Lima, Peru; la hipotesis plantea que los ladrillos artesanales presentan
variabilidad en su estructura y propiedades mecanicas en comparacion con
los semindustriales; a través de un disefio transversal y un enfoque
cuantitativo, se recolectaron datos de 135 ladrillos de Lima Metropolitana
y se realizaron ensayos de control de calidad para evaluar sus propiedades
fisicas y mecanicas; los resultados indicaron que los ladrillos artesanales
muestran una mayor variabilidad en sus caracteristicas estructurales y
mecanicas que los semindustriales, lo que confirma la hipétesis planteada;
la metodologia incluy6 la recoleccidén de datos, ensayos de control de
calidad y andlisis de datos mediante técnicas estadisticas; en las
conclusiones, se destacd la necesidad de mejorar los procesos de
produccidn artesanal para cumplir con los estandares del reglamento E-070.
Segun Blanco Aguuilar (2018), en su tesis “Andlisis de las propiedades
fisicas y mecanicas del ladrillo artesanal producido en el sector Cruz Verde,
distrito Bambamarca, Cajamarca - 2018” de la Escuela Profesional de
Ingenieria Civil de la Facultad de Ingenieria en la Universidad César
Vallejo, el cual tuvo como objetivo determinar las propiedades de los
ladrillos y su clasificacion para el uso de acuerdo con la norma técnica

E0.70 (2006), sus ensayos fueron llevados a cabo en funcion con las normas
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técnicas peruanas 399.604 y 399.613 para su investigacién tomaron como
referencia las cuatro ladrilleras artesanales existentes en el sector de
Bambamarca en Cajamarca, iniciando con el estudio de suelos para
determinar el tipo de suelo con el cual son elaborados los ladrillos.
Concluye que la absorcién de las unidades de las cuatro ladrilleras objeto
de estudio es aceptable por estar por debajo del 22% estipulado por la NTP
E070. Del mismo modo de acuerdo con la variacion dimensional las
unidades de albafiileria compuestos de arcilla estan clasificados en el tipo
IV en funcion de los resultados de laboratorio. En los ensayos realizados
del alabeo de las unidades de albafiileria también se clasifican como de tipo

IV encontrandose dentro de los limites establecidos en la NTP EQ70.

2.2. Bases Tedricas o Cientificas
2.2.1. Maquinas de Soporte Vectorial
Las Méaquinas de Soporte Vectorial (SVM, por sus siglas en inglés, Support
Vector Machines) representan un conjunto de métodos supervisados de
aprendizaje destinados a la clasificacion y la regresion. SVM busca
encontrar el hiperplano que mejor separa las clases en el espacio de
caracteristicas. Para lograr una separacion optima, se busca maximizar el

margen entre las clases mas cercanas al hiperplano (Vapnik, 1995).

Las SVM son especialmente efectivas en espacios de alta dimension y
tienen la ventaja de ser capaces de crear fronteras de decision complejas
incluso cuando los datos tienen pocas caracteristicas. Su desempefio no se
ve afectado significativamente por la maldicion de la dimensionalidad, un

problema comun en el aprendizaje automatico (Hearst et al., 1998).

La idea central detras de las SVM es simple: transformar los datos a un
espacio de caracteristicas de mayor dimension donde las clases se pueden
separar linealmente, y luego encontrar el hiperplano que maximiza el
margen entre las clases. Los vectores de soporte son los puntos de datos que

se encuentran mas cerca del hiperplano y son los mas dificiles de clasificar,
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siendo estos los que determinan la posicion del hiperplano (Cortes &
Vapnik, 1995).

En su version basica, las SVM realizan clasificacion binaria; sin embargo,
se pueden extender para manejar maltiples clases utilizando estrategias

como "uno contra uno” o "uno contra todos™ (Hsu & Lin, 2002).

El entrenamiento de una SVM implica la resolucion de un problema de
optimizacion convexa que garantiza una solucion global dptima. Esto es
logrado mediante la minimizacién de una funcién de coste sujeta a ciertas
restricciones que reflejan la correcta clasificacion de los datos (Burges,
1998).

La introduccion de una funcion de kernel es una de las caracteristicas méas
poderosas de las SVM, permitiendo la clasificacion no lineal mediante el
mapeo implicito de los datos a un espacio de caracteristicas de alta
dimension. Los kernels mas comunes incluyen el kernel lineal, polinémico
y de base radial (Schélkopf & Smola, 2002).

La regularizacién es un aspecto crucial en el entrenamiento de las SVM,
controlando la compensacion entre la maximizacion del margen y el error
de clasificacion. A través de la regularizacion, es posible evitar el
sobreajuste, garantizando una mejor generalizacion del modelo (Scholkopf
& Smola, 2002).

En la practica, las SVM requieren la selecciéon cuidadosa de parametros
como el parametro de regularizacion y los parametros del kernel, lo que
puede realizarse mediante técnicas como la validacion cruzada (Hsu, Chang
& Lin, 2010).

Las SVM han mostrado un excelente desempefio en diversas aplicaciones

practicas, incluyendo la clasificacion de textos, reconocimiento de
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patrones, y la bioinformatica, entre otras (Joachims, 1998; Guyon et al.,

2002).

Las SVM también pueden ser utilizadas en tareas de regresion (SVR,

Support Vector Regression) donde buscan minimizar el error de prediccién

manteniendo una cierta tolerancia definida por el usuario (Drucker et all.,

1997).

2.2.1.1.

2.2.1.2.

2.2.1.3.

Historia 'y Origen

La SVM tiene sus raices en la teoria del aprendizaje estadistico.
Fue presentada por primera vez por Vladimir Vapnik y Alexey
Chervonenkis en 1963. A lo largo de los afios, las SVMs se
desarrollaron y mejoraron, y se convirtieron en una herramienta
esencial en el campo del aprendizaje automético (Boser, Guyon
& Vapnik, 1992).

Hiperplano

En el contexto de las SVM, un hiperplano es una funcion lineal
que separa y clasifica un conjunto de datos. Intuitivamente, el
objetivo es seleccionar un hiperplano que mejor divida un
conjunto de puntos en dos clases, maximizando el margen entre
las dos clases (Cortes & Vapnik, 1995).

Margen y Soporte Vectorial

El margen es la distancia entre el hiperplano y el punto mas
cercano de cualquier clase. Los vectores de soporte son aquellos
puntos que estdn mas cerca del hiperplano y, por lo tanto,
determinan la posicion y orientacion optimas del hiperplano.
Estos puntos son esenciales para la construccion y

funcionamiento de una SVM (Boser, Guyon & Vapnik, 1992).
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2.2.14.

2.2.15.

Funcién de decision

Una vez determinado el hiperplano, se puede evaluar un nuevo

punto para determinar a qué lado del hiperplano cae, y por lo

tanto predecir su clase. Esta evaluacion se realiza utilizando una

funcién de decision que se basa en el producto punto entre el

vector de caracteristicas y el vector normal al hiperplano
(Burges, 1998).

Aplicaciones de las maquinas de soporte vectorial

Clasificacion de Textos

Las SVM son ampliamente reconocidas por su eficacia en la
clasificacion de textos. La tarea principal aqui es asignar
categorias predeterminadas a documentos de texto basados
en su contenido. Por ejemplo, pueden ser utilizadas para
filtrar correos electrénicos no deseados, categorizar noticias
0 para la clasificacion de documentos en bibliotecas
digitales. Su capacidad para manejar grandes espacios de
caracteristicas las hace particularmente adecuadas para este
tipo de tareas donde cada término o frase puede ser
considerada una caracteristica (Joachims, 1998).
Reconocimiento de Patrones

Las SVM también son una herramienta valiosa en el
reconocimiento de patrones. Por ejemplo, en el
reconocimiento de escritura a mano, las SVM pueden ser
entrenadas para reconocer caracteres escritos a mano,
proporcionando la base para sistemas de reconocimiento
Optico de caracteres (OCR). Ademas, también se han
utilizado en el reconocimiento facial, donde pueden
identificar y verificar personas basandose en iméagenes
faciales (Decoste & Schélkopf, 2002).
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Bioinformatica

En el campo de la bioinformaética, las SVM han mostrado ser
atiles en diversas tareas como la clasificacion de proteinas,
el andlisis de expresion genica y la identificacion de
biomarcadores. La capacidad de las SVM para manejar datos
de alta dimension es crucial en este campo, donde los
conjuntos de datos pueden ser extremadamente grandes y
complejos (Guyon et al., 2002).

Imégenes y Procesamiento de Video

En el ambito del procesamiento de imagenes y videos, las
SVM han sido aplicadas para tareas como la clasificacion de
imagenes, deteccion de objetos y seguimiento de
movimiento. Por ejemplo, pueden ser utilizadas para
identificar objetos especificos en imagenes o videos, 0 para
categorizar imagenes en diferentes clases (Chapelle et al.,
1999).

Diagnostico Médico

Las SVM también han encontrado aplicaciones en el
diagnostico médico. Por ejemplo, se utilizan para analizar
imagenes médicas y detectar anomalias o para diagnosticar
enfermedades basandose en conjuntos de datos clinicos. Su
capacidad para proporcionar modelos robustos y manejar
datos ruidosos o incompletos es especialmente valiosa en
este ambito (Oscherwitz et al., 2010).

Anélisis Financiero

En el sector financiero, las SVM se utilizan para diversas
tareas analiticas como la prediccion del mercado de valores
y el anélisis de riesgos crediticios. La capacidad de las SVM
para proporcionar modelos robustos puede ayudar a
identificar tendencias y patrones en datos financieros

complejos (Huang et al., 2005).
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e Clasificacion de Ladrillos
La aplicacion de Maquinas de Soporte Vectorial (SVM) en
la clasificacién de ladrillos podria facilitar la identificacion
y segregacion automatizada de ladrillos seguin determinadas
caracteristicas, como podria ser su forma, tamafio, color o
defectos estructurales. A través de técnicas de aprendizaje
supervisado, una SVM puede ser entrenada con un conjunto
de datos que contenga imagenes o mediciones de ladrillos
previamente clasificados. Posteriormente, el modelo
entrenado podria clasificar nuevos ladrillos en las categorias
correspondientes con una alta precision. La utilizacion de un
kernel adecuado permitiria a la SVM manejar la naturaleza
no lineal de los datos, si la hay. Por ejemplo, si se utilizan
imagenes de ladrillos, las caracteristicas podrian incluir
contornos, texturas, y color, mientras que un kernel RBF
(Radial Basis Function) podria ayudar a clasificar los
ladrillos en un espacio de caracteristicas de alta dimension.
Este enfoque automatizado no solo aumentaria la eficiencia
del proceso de clasificacion, sino que también ayudaria a
mantener una alta calidad y consistencia en la produccion o

reciclaje de ladrillos.

2.2.2. Calidad de ladrillos
La clasificacion de la calidad de los ladrillos es un procedimiento esencial
que garantiza que los materiales utilizados en la construccién cumplan
con los estandares requeridos para asegurar la integridad estructural y la
seguridad. Los criterios para la clasificacion de la calidad de los ladrillos
pueden variar de una region a otra debido a las diferencias en las
normativas locales. Sin embargo, existen ciertos parametros universales

que son considerados en la evaluacion de la calidad de los ladrillos.
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2.2.2.1.

2.2.2.2.

2.2.2.3.

Dimesiones y Tolerancia

Las dimensiones de los ladrillos son cruciales para asegurar una
construccion precisa y eficiente. Un ladrillo de dimensiones
uniformes facilita la alineacion y el ensamblaje, reduciendo la
necesidad de ajustes en el sitio de construccion. Ademas, las
dimensiones dentro de las tolerancias especificadas garantizan que
los ladrillos cumplan con los estdndares de la industria y las
regulaciones locales. La variabilidad en el tamafio y la forma
puede resultar en espacios inadecuados entre los ladrillos, lo que

puede afectar la integridad estructural del edificio.

Resistencia a la Compresion

La resistencia a la compresion es una medida de la cantidad de
fuerza que un ladrillo puede soportar antes de deformarse o fallar.
Este es un indicador vital de la calidad de un ladrillo, ya que una
alta resistencia a la compresion significa que el ladrillo puede
soportar cargas significativas sin fallar, lo cual es esencial para la
integridad estructural de las construcciones. Los ladrillos con alta
resistencia a la compresién son preferibles para aplicaciones

estructurales criticas.

Absorcion de agua y Porosidad

La absorcion de agua y la porosidad de un ladrillo estan
interrelacionadas y afectan la durabilidad y la resistencia del
ladrillo. Un ladrillo que absorbe demasiada agua puede ser
susceptible a dafios por congelacion y descongelacion en climas
frios. Ademas, una alta absorcién de agua puede afectar la
adherencia del mortero, lo que a su vez puede afectar la integridad
estructural de la construccion. Por lo tanto, es esencial que los

ladrillos tengan una absorcién de agua y porosidad controladas.
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2.2.24.

2.2.2.5.

2.2.2.6.

Durabilidad y Resistencia a la intemperie

La durabilidad es la capacidad de un ladrillo para resistir el
desgaste a lo largo del tiempo, mientras que la resistencia a la
intemperie se refiere a la capacidad de un ladrillo para resistir
diversas condiciones climaticas como la lluvia, el viento, y los
cambios de temperatura sin mostrar signos de deterioro. Los
ladrillos duraderos y resistentes a la intemperie aseguran una vida

util més larga de las estructuras construidas con ellos.

Densidad y Peso

Ladensidad y el peso de los ladrillos son indicadores de su calidad.
Los ladrillos densos suelen tener una mayor resistencia a la
compresion y una menor absorcion de agua. Ademas, la densidad
y el peso adecuados son cruciales para asegurar la estabilidad
estructural de las construcciones, especialmente en estructuras

altas o en areas con condiciones del suelo desafiantes.

Importancia de la clasificacion de la calidad del ladrillo

La clasificacion de la calidad de los ladrillos es un procedimiento

crucial que tiene implicancias significativas en la industria de la

construccion. La calidad de los ladrillos utilizados en una

construccién puede afectar directamente la integridad estructural,

la durabilidad, y la seguridad de la estructura resultante. A

continuacion, se detallan los aspectos que subrayan la importancia

de la clasificacion de la calidad de los ladrillos.

e Integridad Estructural
La clasificacion de calidad permite identificar ladrillos que
cumplen con las normas de resistencia y durabilidad
requeridas, lo que es esencial para mantener la integridad
estructural de las construcciones. Ladrillos de alta calidad
pueden soportar cargas considerables sin deformarse ni
quebrarse, lo que es fundamental para la estabilidad de la

estructura.
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Seguridad

La seguridad es una preocupacion primordial en la
construccién, y el uso de ladrillos de alta calidad es vital para
garantizar la seguridad de los ocupantes. Ladrillos que
cumplen con los estandares de calidad pueden resistir eventos
adversos como terremotos, incendios, 0 condiciones
climaticas extremas, proporcionando un ambiente seguro.
Durabilidad

Los ladrillos de alta calidad son duraderos y pueden resistir la
degradacion causada por la exposicion a diferentes
condiciones ambientales. La clasificacion de calidad ayuda a
identificar ladrillos que pueden resistir el desgaste a lo largo
del tiempo, reduciendo asi la necesidad de reparaciones y
mantenimiento frecuente.

Eficiencia de la Construccion

Ladrillos de dimensiones uniformes y calidad confiable
facilitan el proceso de construccion, permitiendo un
ensamblaje rapido y preciso. Esto puede traducirse en una
construccién mas eficiente, reduciendo los tiempos y los
costos asociados.

Estéticay Valor

La apariencia y la estética de una estructura pueden verse
significativamente afectadas por la calidad de los ladrillos
utilizados. Ladrillos de alta calidad con buen acabado y color
uniforme pueden realzar la apariencia estética de la
construccion, lo que a su vez puede aumentar su valor.
Cumplimiento Normativo

La clasificacion de calidad asegura que los ladrillos cumplen
con los estandares y regulaciones locales o internacionales.
Esto no solo es crucial para la seguridad y la integridad

estructural, sino que también es necesario para obtener las
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aprobaciones 'y certificaciones necesarias para la
construccion.

Sostenibilidad

La clasificacion de calidad también puede tener implicancias
en la sostenibilidad, especialmente si se consideran criterios
como la eficiencia energética de los ladrillos o el impacto
ambiental de su produccion. Ladrillos de alta calidad pueden
contribuir a la construccidn sostenible, lo que es cada vez mas

valorado en la industria de la construccion.

2.2.3. Tecnologia de aprendizaje automatico en la Ingenieria Civil

La integracion de tecnologias avanzadas en el sector de la ingenieria civil

ha propiciado un cambio paradigmatico en la forma en que se abordan

proyectos y se toman decisiones. Especificamente, el Aprendizaje

Automético (AA) ha emergido como una herramienta poderosa con

aplicaciones prometedoras. El presente marco teérico ofrece una revision

de las tecnologias preexistentes de AA en ingenieria civil, apoyandose en

autores y literatura especializada.

2.2.3.1. Definicién de aprendizaje automatico

El Aprendizaje Automatico, una subarea de la inteligencia

artificial, se refiere a algoritmos y modelos que permiten que las

computadoras "aprendan" a partir de datos. Segun Mitchell

(1997), se dice que un programa de computadora aprende de la

experiencia E con respecto a alguna tarea T y alguna medida de

rendimiento P, si su rendimiento en T, medido por P, mejora con

la experiencia E.

2.2.3.2. Aplicaciones en Ingenieria Civil

Prediccion y Analisis Estructural:

Debido a la complejidad y variabilidad de las cargas y
condiciones en estructuras, se han empleado técnicas de AA
para prever comportamientos y fallos. Zhang et al. (2018)
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emplearon  redes neuronales para predecir el
comportamiento de columnas de hormigdn bajo carga axial.
Gestion de Recursos y Logistica:

El AA ha sido utilizado para optimizar la asignacion de
recursos y planificacién en proyectos de construccién. Son
et al. (2014) presentan algoritmos de aprendizaje profundo
para la programacién de maquinaria en sitios de
construccion.

Monitoreo de la Salud Estructural:

Sensores y técnicas de AA se combinan para evaluar la
salud y durabilidad de estructuras. Feng et al. (2018)
demostraron el uso de redes neuronales para detectar dafios
en vigas de acero.

Disefio Optimizado:

Para lograr disefios mas eficientes y sostenibles, se utilizan
algoritmos de AA. Papalambros (2002) discute la
integracion del AA en el disefio basado en la optimizacion

en ingenieria civil.

2.2.3.3. Técnicas de Aprendizaje Automatico

Redes Neuronales:

Modelos matematicos inspirados en la estructura cerebral.
Son ampliamente utilizadas en reconocimiento de patrones
y predicciones (Krishnasamy et al., 2015).

Maquina de Soporte Vectorial:

Son modelos supervisados que han encontrado aplicaciones
en clasificacién y regresiéon. Vapnik (1995) presenta su
teoria y aplicaciones.

Arboles de decision:

Estos algoritmos descomponen un problema en
subproblemas mas pequefios, siendo Utiles en toma de

decisiones (Breiman et al., 1986).
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2.2.34.

2.2.3.5.

Desafios y Limitaciones
El AA, aungque prometedor, enfrenta desafios en la ingenieria
civil. La calidad y cantidad de datos, la interpretabilidad de
modelos y la integracion con préacticas tradicionales son areas de
interés (Ma et al., 2018).

Implementacion de SVM en Clasificacion de Ladrillos

2.2.3.5.1. Relevancia de la Implementacion
La clasificacion eficiente de materiales en la
industria de la construccion, en particular ladrillos,
es crucial para garantizar la calidad, seguridad y
durabilidad de las estructuras. El reconocimiento
automatico de defectos y clasificacion segun calidad
y tipo ha emergido como una solucidon tecnoldgica
para optimizar estos procesos. Dentro de las técnicas
de aprendizaje automatico que se estan explorando,
las Méaquinas de Soporte Vectorial (SVM) han
ganado notoriedad por su capacidad para manejar

problemas de clasificacion complejos.

2.2.3.5.2. Industria del ladrillo y la necesidad de
Clasificacion
Los ladrillos, uno de los materiales de construccion
mas antiguos, contintan siendo esenciales en la
construccién moderna. Su calidad puede variar en
funcion de factores como la composicion del
material, el proceso de coccion y el almacenamiento.
Segun Smith (2007), la calidad del ladrillo influye
directamente en la resistencia y longevidad de las
estructuras, lo que resalta la importancia de una

clasificacion precisa.
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2.2.353.

2.2.35.4.

SVM: Una Herramienta para la Clasificacion
Las SVM son una técnica de aprendizaje
supervisado que puede ser empleada tanto para la
clasificacion como para la regresion. Segun Cortes
& Vapnik (1995), las SVM trabajan mapeando datos
de entrada en un espacio de caracteristicas de alta
dimension, y luego buscan el hiperplano que mejor
separa las diferentes clases de datos.

Beneficios de Implementar SVM en Clasificacion

de Ladrillos

e Precision Mejorada:
Dado que las SVM pueden manejar espacios de
caracteristicas de alta dimension y determinar el
hiperplano éptimo, ofrecen una alta precision en
la clasificacion, como sefialan Wang et al. (2012)
en su estudio sobre clasificacion de materiales en
construccion.

e Automatizacion y Eficiencia:
La implementacion de SVM permite la
clasificacion automatica de ladrillos, reduciendo
el tiempo y el esfuerzo humano necesario, lo que
podria llevar a procesos mas eficientes y
reduccion de costes (Johnson, 2015).

e Flexibilidad:
Las SVM son versatiles y pueden adaptarse a
diferentes tipos de datos y condiciones, lo que las
hace adecuadas para entornos industriales con
variaciones en la calidad y caracteristicas de los
ladrillos (Liu & Zhou, 2018).
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2.3. Marco Conceptual
En el marco de la investigacion desarrollada, se definen los conceptos

relacionados los cuales se detallan a continuacion:

e Maquinas de Soporte Vectorial (SVM): Técnica de aprendizaje
supervisado utilizada para clasificacion y regresion, que encuentra el
hiperplano 6ptimo que separa las diferentes clases en un espacio de
caracteristicas.

e Margen Maximo: Principio de las SVM que busca maximizar la distancia
entre las clases, garantizando la mayor separacion posible entre los datos de
diferentes categorias.

e Vectores de Soporte: Puntos de datos criticos que se encuentran en el borde
del margen y que son esenciales para definir el hiperplano 6ptimo en una
SVM.

e Kernel Trick: Técnica que permite a las SVM transformar datos no
linealmente separables en un espacio de alta dimensionalidad donde puedan
ser separados linealmente.

e Clasificacion de calidad de Ladrillos: Proceso de evaluar y categorizar
ladrillos segln criterios de calidad como opacidad, resistencia vy
uniformidad, crucial para asegurar su idoneidad en la construccion.

e Métodos Automaticos: Técnicas que utilizan algoritmos de aprendizaje
automatico, como las SVM, para analizar caracteristicas especificas y

realizar clasificaciones mas objetivas y consistentes.
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CAPITULO 111
HIPOTESIS

3.1. Hipotesis general
Ho: La implementacién de una méaquina de soporte vectorial no determina la
clasificacion de calidad de ladrillos en la region de Huancayo.
H1: La implementacién de una maquina de soporte vectorial determina la
clasificacion de calidad de ladrillos en la region de Huancayo.
3.2. Hipotesis especificas
a) Laimplementacion de la maquina de soporte vectorial determina la resistencia
a la compresion de ladrillos en la regién Huancayo.
b) La implementacion de la maquina de soporte vectorial determina la absorcion
de ladrillos en la regién Huancayo.
c) La implementacion de la maquina de soporte vectorial determina la variacion

dimensional y alabeo de ladrillos en la region Huancayo

3.3. Variables
3.3.1. Definicion conceptual de la variable
a) Variable 1 (Variable Independiente)
Maquina de soporte vectorial:
Cortes & Vapnik (1995). describen que la maquina de soporte vectorial (SVM) es
un método de aprendizaje supervisado que se utiliza para clasificacion y regresion,
el cual consiste en la busqueda del hiperplano ideal que maximice el margen entre

las clases al dividir diferentes clases en un espacio de caracteristicas. Una
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extension de las maquinas de soporte vectorial (SVM) que se utiliza para
problemas de regresion es la Maquina de Soporte Vectorial para Regresion (SVR).
Vapnik et al (1997), menciona que; la Regresion por Maquinas de Soporte
Vectorial (SVR) es una variante de las maquinas de soporte vectorial que se utiliza
para problemas de regresion. En lugar de encontrar un hiperplano que separe las
clases, SVR busca ajustar una funcién que prediga valores continuos, permitiendo
un margen de error definido y buscando minimizar la complejidad del modelo
Smola & Scholkopf (2004), enfatizan que el modelo SVR es un método que
extiende las maquinas de soporte vectorial al problema de regresién utilizando el
concepto de margen para definir un error aceptable.
Drucker et al. (1997), menciona que las maquinas de soporte vectorial para
regresion encuentran un hiperplano que controla la complejidad del modelo y
minimiza el error de prediccion.

b) Variable 2 (variable dependiente)
Calidad de ladrillo:
Martinez (2020), precisa que, la calidad del ladrillo, que se determina a partir de
sus propiedades fisicas, mecénicas y su comportamiento ante condiciones
ambientales, es esencial para la seguridad de las edificaciones.
Lopez (2012), describe que, la calidad del ladrillo se determina por su resistencia
mecénica, absorcion de agua y uniformidad en las dimensiones, lo que garantiza
su idoneidad para la construccion.
Gonzales (2016), enfatiza que, el término calidad se refiere a las caracteristicas
fisicas y mecanicas que debe cumplir el ladrillo para que pueda utilizarse
adecuadamente en las obras de construccion.
NTP 400.020:2013 (2013), estipula que, los ladrillos deben cumplir con
especificaciones que garantizan su adecuacion para la construccion, incluyendo
caracteristicas como la uniformidad en dimensiones y la resistencia.
IS 1077 Instituto de Normas India (1992), especifica que Los ladrillos deben
cumplir con ciertos estandares de calidad que incluyen resistencia, durabilidad y

ausencia de defectos visibles para ser considerados aptos para la construccion
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3.3.2.

b)

Definicidn operacional de la variable

Maquina de soporte vectorial:

La maquina de soporte vectorial para regresion (SVR) es definida como un

modelo de aprendizaje supervisado con el prop6sito de predecir valores continuos;

con lo cual opera mediante sus dimensiones, que se caracterizan por:

- Entrenamiento: mediante un conjunto de datos de entrenamiento que consisten
en datos de entrada y datos de salida para el ajuste de la funcién de regresion.

- Funcion de Regresion: que aproxime los valores de salida minimizando el
error de prediccion con un margen de tolerancia.

- Hiperplano: la definicion del hiperplano que represente de mejor la
aproximacion de las caracteristicas.

- Vectores de Soporte: identifica los vectores criticos mas cercanos al plano,
para la generacion del modelo.

- Parametros de Regularizacion: Incluye un parametro de regularizacion CCC
que controla el equilibrio entre el margen de tolerancia y el error de
entrenamiento, y el tipo de ndcleo (kernel) que transforma los datos en un
espacio de mayor dimensidn si es necesario.

- Prediccion: el modelo aplica la funcidn de regresion para generar y obtener la
prediccidn de valores continuos de nuevos conjuntos de datos

Calidad de ladrillos:

La calidad del ladrillo es definida como un conjunto de caracteristicas fisicas y

mecanicas que son medidas a fin de evaluar su idoneidad en el area de la

construccién; para lo cual opera mediante sus dimensiones, que se caracterizan
por:

- Resistencia a la compresion: caracteristica que indica la capacidad del ladrillo
para soportar cargar sin llegar a la falla, cuya unidad de medida es (Kg/cm2)
0 (MPa).

- Absorcidn de agua: es el porcentaje de agua que absorbe el ladrillo.

- Variacion Dimensional: es el porcentaje de variacion de las dimensiones
(largo, ancho, alto) del ladrillo.

- Alabeo: es la medida de concavidad o convexidad que presentan las caras

superiores del ladrillo.
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3.3.3. Operacionalizacion de la variable

VARIABLE

DEFINICION CONCEPTUAL

DEFINICION
OPERACIONAL

DIMENSIONES

INDICADORES

(V1)
MAQUINA DE
SOPORTE
VECTORIAL

Cortes & Vapnik (1995). describen que la maquina
de soporte vectorial (SVM) es un método de
aprendizaje supervisado que se utiliza para
clasificacion y regresion, el cual consiste en la
basqueda del hiperplano ideal que maximice el
margen entre las clases al dividir diferentes clases
en un espacio de caracteristicas. Una extension de
las méquinas de soporte vectorial (SVM) que se
utiliza para problemas de regresion es la Maquina
de Soporte Vectorial para Regresion (SVR).
Vapnik et al (1997), menciona que; la Regresion
por Méquinas de Soporte Vectorial (SVR) es una
variante de las maquinas de soporte vectorial que se
utiliza para problemas de regresion. En lugar de
encontrar un hiperplano que separe las clases, SVR
busca ajustar una funcion que prediga valores
continuos, permitiendo un margen de error definido
y buscando minimizar la complejidad del modelo
Smola & Scholkopf (2004), enfatizan que el
modelo SVR es un método que extiende las
méaquinas de soporte vectorial al problema de
regresion utilizando el concepto de margen para
definir un error aceptable.

Drucker et al. (1997), menciona que las maquinas
de soporte vectorial para regresién encuentran un
hiperplano que controla la complejidad del modelo
y minimiza el error de prediccion.

La maquina de soporte vectorial es un método de
aprendizaje estadistico transformando un espacio
de datos a uno lineal. (Cisneros, p32)

La méaquina de soporte
vectorial para  regresion
(SVR) es definida como un
modelo  de  aprendizaje
supervisado con el propésito
de predecir valores
continuos; con lo cual opera
mediante sus dimensiones,
gue se caracterizan por:
Entrenamiento, Funcion de

regresion, Hiperplano,
Vectores de Soporte,
Parametros de

regularizacion, y Prediccion.

Entrenamiento de
modelo

Funcion de
Regresion

Hiperplano
Vectores de Soporte

Parametros de
Regularizacion

Prediccion

MSE (Error cuadratico
medio)

Coeficiente de Pearson
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(VD)
CALIDAD DE
LADRILLO

Martinez (2020), precisa que, la calidad del ladrillo,
que se determina a partir de sus propiedades fisicas,
mecanicas y su comportamiento ante condiciones
ambientales, es esencial para la seguridad de las
edificaciones.

Lopez (2012), describe que, la calidad del ladrillo se
determina por su resistencia mecanica, absorcion de
agua y uniformidad en las dimensiones, lo que
garantiza su idoneidad para la construccion.
Gonzales (2016), enfatiza que, el término calidad se
refiere a las caracteristicas fisicas y mecanicas que
debe cumplir el ladrillo para que pueda utilizarse
adecuadamente en las obras de construccion.

NTP 400.020:2013 (2013), estipula que, los ladrillos
deben cumplir con especificaciones que garantizan su
adecuacién para la construccion, incluyendo
caracteristicas como la uniformidad en dimensiones
y la resistencia.

IS 1077 Instituto de Normas India (1992), especifica
que Los ladrillos deben cumplir con ciertos
estandares de calidad que incluyen resistencia,
durabilidad y ausencia de defectos visibles para ser
considerados aptos para la construccion.

La calidad del ladrillo es
definida como un conjunto de
caracteristicas  fisicas y
mecanicas que son medidas a
fin de evaluar su idoneidad en
el &rea de la construccion; para
lo cual opera mediante sus
dimensiones, que se
corresponde a la Resistencia a
la compresion, porcentaje de
absorcién de agua, variacion
dimensional y alabeo.

Resistencia a la

Resistencia a la
compresion minima;

compresion b minimo en MPa
(Kg/cm?) sobre area bruta
Absorcion Porcentaje de absorcién

méaxima permitida

Variacion dimensional

Alabeo

Variacion maxima en %,

Alabeo méaximo en mm.

Tabla 01: Matriz de Operacionalizacion de la variable.
Fuente: Elaboracion propia
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4.1.

4.2.

4.3.

CAPITULO IV
METODOLOGIA

Método de investigacion:

El método de investigacion aplicado a este estudio es el cientifico, ya que su
desarrollo fue implementar una maquina de soporte vectorial para determinar la
clasificacion de la calidad de ladrillos, en la provincia de Huancayo, distrito de
Sapallanga.

Tipo de investigacion:

Teniendo en cuenta la finalidad de este estudio, el tipo de investigacion segun
su finalidad es aplicada, esto es debido al contexto desarrollado en este estudio,
es decir, busca la aplicacion o utilizacion de conocimientos, a partir de una o
varias areas especializadas, con el proposito efectuar la implementacién de forma
practica; a fin de satisfacer conocer si la implementacién de la maguina de soporte

vectorial determina la clasificacion de la calidad de ladrillos.

Nivel de investigacion:

En relacion a la finalidad enmarcada del presente estudio, el nivel de
investigacion corresponde al nivel explicativo, puesto que, se orienta a identificar
el analisis de la implementacion de la maquina de soporte vectorial determina de
manera efectiva la clasificacion de la calidad de ladrillos en el departamento de

Junin, provincia de Huancayo, distrito de Sapallanga.
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4.4.

4.5.

4.6.

Disefio de investigacion
De acuerdo a la finalidad de este estudio desarrollado, el disefio de
investigacion es no experimental, esto se debe a que no existe ninguna

manipulacion de las variables consideradas en esta investigacion.

Poblacion y muestra
4.5.1. La poblacion:
La poblacion son las ladrilleras de la region Junin, Provincia de
Huancayo, distrito de Sapallanga.

4.5.2. La muestra:
La muestra que se ha seleccionado fue por conveniencia por tanto es no
probabilistica conformados por 60 ladrillos de la ladrillera del distrito de

Sapallanga.

Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos

Creswell (2014), enfatiza que: “Las técnicas de recoleccion de datos son métodos
estructurados y confiables para recopilar informacién, lo que permite la
validacion de hipotesis y la toma de decisiones informadas en la investigacion.”
Martinez (2014), destaca que: “Los instrumentos de recoleccion de datos ayudan
a los investigadores a recopilar datos cuantitativos y cualitativos de manera
confiable.”.

Se utilizaron las siguientes técnicas e instrumentos de recoleccion de datos:
Muestreo de ladrillos

Se efectua mediante la seleccion aleatoria de los ladrillos de diferentes lotes de
las ladrilleras del distrito de Sapallanga de la region Huancayo, con el fin de
asegurar una muestra representativa.

Pruebas Fisicas y Mecanicas

Mediante la realizacion de ensayos o pruebas fisicas respecto a las caracteristicas
de los ladrillos que inciden en la calidad de las mismas, tales como pruebas de
mediciones de dimensién, pruebas de resistencia, y pruebas de analisis de
absorcion de agua; dichas pruebas son efectuadas con la maquina de prueba de
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compresion, balanza calibrada, recipiente de sumersion, regla calibrada, cufias de
medida.

Documentacién Técnica

Mediante la recoleccion de datos de las condiciones de fabricacion y controles de
calidad de cada lote de ladrillos. Asi también, mediante los documentos
normativos que establecen los parametros de calidad de los ladrillos.

Software de Recoleccién de datos

Mediante hojas de célculo que nos sirven para ayudar y almacenar los datos
recolectados.

4.7. Técnicas de procesamiento y analisis de datos

Bryman (2016), define que; el procesamiento y andlisis de datos organiza,
interpreta y extrae conclusiones de los datos recopilados. Con la ayuda de estas
técnicas, los datos se pueden convertir en informacion atil para la toma de
decisiones, la formulacién de hipdtesis y la comprension de fendmenos.
Después de recopilar los datos, es necesario organizarlos y prepararlos para el
andlisis para responder a la pregunta inicial y decidir si aceptar o rechazar la
hipétesis de investigacion.

Para el procesamiento de la informacién, se utiliza el lenguaje de programacion
Python, mediante la implementacion de la libreria sckit-learn; para maquina de
soporte vectorial, a fin de efectuar los modelamientos respectivos respecto de los
objetivos sefialados. Luego, para el andlisis de los resultados se utiliza el software

SPSS para el anélisis de la estadistica inferencial a través de la T de student.
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CAPITULOV
RESULTADOS

5.1. Descripcion del disefio tecnoldgico

El disefio tecnolégico de la presente investigacion, esta referido a la implementacién
de una maquina de soporte vectorial en la clasificacion de la calidad de ladrillos de
la region Huancayo; en relacion a ello, a través de dicha implementacion se obtendra
la prediccion de los valores de las caracteristicas de resistencia a la compresion,
absorcion, variacion dimensional y alabeo de las unidades de ladrillo muestreadas,
caracteristicas que acorde con la normativa peruana deben de cumplir con estandares
de calidad para su aceptacion y clasificacidn en albafileria estructural; la prediccién
en mencion sera efectuada en base a las caracteristicas de densidad aparente y color

de las unidades de albafiileria muestreadas.

La maquina de soporte vectorial para regresion (SVR), es una generalizacion de la
maquina de soporte vectorial (SVM) enfocado al problema de regresion, siendo
etiquetado como un algoritmo de aprendizaje supervisado; es decir, se genera un
conjunto de entrenamiento para que a partir de ello se logre la prediccion de datos
requerida; buscando la curva o hiperplano que modele la tendencia de los datos de
entrenamiento. En ese sentido, el objetivo del modelo SVR en el aprendizaje
automatico es encontrar una funcion que minimice el error de prediccién al mismo
tiempo que se aproxime a la relacion entre las variables de entrada de densidad
aparente y color; con la variable objetivo de salida, de resistencia a la compresion,
absorcion, variacion dimensional y alabeo de los ladrillos.
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Al respecto, para cada valor predictivo se efectuaron modelamientos de maquina de
soporte vectorial para regresion (SVR) independientemente, mediante el lenguaje de
programacion Python, en donde se ingresaran los datos respectivos para el
entrenamiento del modelo, asimismo se evaluara en cada caso la modelacién éptima,
que asegure la prediccién de los valores con un grado de confianza, los cuales son

descritos en la descripcion de resultados de la presente tesis.

5.2. Descripcién de resultados

5.2.1. Implementacion de Maquina de Soporte Vectorial para la
clasificacion de la calidad de ladrillos
5.2.1.1. Parametros de calidad de ladrillos segin Normativa Peruana y

su clasificacion para fines estructurales.

De acuerdo a la Norma E 0.70 “Albaiiileria” del Reglamento Nacional de
Edificaciones, para la aceptacion de calidad de los lotes de albafiileria, los

ladrillos deben de ser aceptados en las siguientes pruebas:

e Prueba de resistencia a la compresion.
e Prueba de variacion dimensional.
e Prueba de alabeo.

e Prueba de absorcion.

Las pruebas mencionadas, deben de realizarse conforme los procedimientos

correspondientes, estipulados en las normas NTP 399.613 y 399.604.

En ese sentido, para la clasificacion de las unidades de albafiileria con fines
estructurales, se debe tener en consideracion las siguientes consideraciones
maximas y minimas, respecto a las caracteristicas de variacién dimensional,
alabeo y resistencia a la compresion, tal como se advierte en la siguiente

imagen:
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TABLA 1
CLASE DE UNIDAD DE ALBANILERIA PARA FINES ESTRUCTURALES

VARIACION DE LA RESISTENCIA
DIMENSION ALABEO | N8O IO
CLASE (maxima en porcentaje) (maximo £, minimo en MPa
Hasta | Hasta | Masde | °"™MM) (kglcm? ) sobre &rea
100 mm | 150 mm 150 mm bruta
Ladrillo | +8 +6 +4 10 4,9 (50)
Ladrillo 1l +7 +6 +4 8 8,9 (70)
Ladrillo 1l +5 +4 +3 6 9,3 (95)
Ladrillo IV +4 +3 +2 4 12,7 (130)
Ladrillo V +3 +2 +1 2 17,6 (180)

Tabla 02. Tabla de clasificacion de ladrillos para fines estructurales
Fuente. Norma E.070 Albafileria

Ademas, en cuanto a la absorcion de los ladrillos, estos no deben presentar

una absorcion mayor del 22%.

Asi también, segin el numeral 5.5 de la norma E.070 referido a la
aceptacion de la unidad, se dispuso que si la muestra presenta mas de 20%
de dispersién en los resultados (coeficiente de variacion), para las unidades
que fueron producidas industrialmente, se procedera a ensayar otra muestra

y en caso de persistir tal dispersion, entonces se rechazara el lote.

5.2.1.2. Caracteristicas generales de las unidades de albafileria
muestreadas

Las muestras de las unidades de albafiileria para el presente estudio, fueron
obtenidas al azar de las ladrilleras del distrito de Sapallanga de la regién de
Huancayo, con el objeto de realizar la clasificacion de la calidad de las

unidades de albafileria, las cuales presentan las siguientes caracteristicas.

e Uso: Fines Estructurales (muros portantes)
e Naturaleza: Industrial

e Tipo: Solido 0 Macizo

e Denominacion: King Kong — 18 huecos

e Materia prima: Arcilla cocida

e Dimensiones especificadas: [24 cm x 13 cm x 9 cm]
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Cabe sefialar que, la aplicacion de las unidades de albafileria muestreadas
que corresponden al tipo solido industrial, tiene un alcance tanto para la
region de Huancayo como para las demas regiones del Perd, en muros
portantes de edificios de hasta cuatro pisos a mas, conforme el numeral 5.3
del articulo 5° de la Norma E.070 Albafileria del Reglamento Nacional de

Edificaciones.

5.2.1.3. Maquina de Soporte Vectorial para la determinacion la
calidad de ladrillos para su clasificacion.

La determinacion de calidad de las unidades de albafiileria de las ladrilleras
del distrito de Sapallanga, se encuentra en funcion de sus caracteristicas de;
resistencia a la compresion, absorcion, variacion dimensional y alabeo. En
consideracion a ello, la presente investigacion se ajusta a modelar un
algoritmo que permita predecir los valores de las caracteristicas

mencionadas.

En ese aspecto, la maquina de soporte vectorial es una técnica de
aprendizaje supervisado, que puede ser utilizada tanto para clasificacion,
asi como para regresion. Al respecto, la maquina de soporte vectorial para
clasificacion (SVM) permite a una muestra su clasificacion binaria en
consideracion de un nimero determinado de caracteristicas, por otra parte,
la maquina de soporte vectorial para regresion (SVR) permite a una muestra
el desarrollo de un algoritmo que permita predecir un valor continuo,

relacionado a un nimero determinado de caracteristicas.

Ante ello, para SVR, los valores de las caracteristicas a predecir se
configuran como datos de salida del modelamiento; mientras que los
valores de las caracteristicas relacionadas para realizar la prediccion, se
configuran como datos de entrada. Al respecto, la investigacion se centra
en la prediccion de las caracteristicas de resistencia a la compresion,
absorcion, variacion dimensional y alabeo de los ladrillos; en base a sus

caracteristicas relacionadas de densidad aparente, y color.
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Datos de entrada

o Densidad aparente
(Variable numérica)

e Color
(Variable categdrica)

o Densidad aparente
(Variable numérica)

e Color
(Variable categoérica)

o Densidad aparente
(Variable numérica)

e Color
(Variable categdrica)

o Densidad aparente
(Variable numérica)

e Color
(Variable categdrica)

SVR >
SVR D
SVR D
SVR D

Datos de salida

Resistencia a la compresion

(Variable numérica)

Absorcion
(Variable numérica)

Variacién dimensional
(Variable numérica)

Alabeo

(Variable numérica)

Tabla 03. Datos de entrada y salida para modelamientos SVR
Fuente. Elaboracion propia

En ese aspecto, para el modelamiento de la maquina de soporte vectorial

para la clasificacion de la calidad de la resistencia a la compresiéon de

ladrillo se entrend sobre una muestra de 30 ladrillos; asi también, para el

modelamiento de la maquina de soporte vectorial para la clasificacion de

la calidad de la absorcion del ladrillo se entrend de igual manera sobre una

muestra de 30 ladrillos; por otra parte, para el modelamiento de la maquina

de soporte vectorial para la clasificacion de la calidad de la variacion

dimensional y alabeo del ladrillo se entreno sobre una muestra de 60

ladrillos.

5.2.1.4. Calculo de datos de entrada para entrenamiento SVR

5.2.1.4.1. Calculo de densidad aparente

La densidad aparente es definida como el peso del ladrillo por

unidad de volumen, incluyendo el espacio poroso. La densidad es
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una propiedad fisica del ladrillo que tiene incidencia en las

caracteristicas mecanicas y fisicas de los ladrillos.

Procedimiento para célculo de densidad aparente

Para el calculo de la densidad aparente de las unidades de

albafileria, se procedio a tomar las medidas respectivas de los

pesos de cada unidad y sus volumenes aparentes respectivos.

Para el célculo de la densidad aparente se hace uso de la

siguiente formula.

Donde:

w
4

- dg,: Densidad aparente en gr/cm?

- W: Peso de la unidad de albafiileria en gr

- V: Volumen aparente de la unidad de albafileria en cm®

Peso Volumen ap. Densidad ap.
Espécimen (gr) (cmd) (gr/cm?®)
1 3037 2673.77 1.136
2 2974 2628.04 1.132
3 3006 2625.61 1.145
4 3009 2654.12 1.134
5 3068 2672.91 1.148
6 3120 2709.23 1.152
7 3072 2687.93 1.143
8 3054 2648.83 1.153
9 2989 2666.69 1.121
10 2990 2645.78 1.130
11 3047 2663.58 1.144
12 2962 2663.89 1.112
13 3020 2646.89 1.141
14 3068 2656.41 1.155
15 3023 2668.48 1.133
16 3005 2620.33 1.147

60



Peso Volumen ap. Densidad ap.
Espécimen (gr) (cm?®) (gr/icmd)
17 2948 2593.55 1.137
18 3050 2636.24 1.157
19 3088 2671.93 1.156
20 3049 2635.40 1.157
21 3062 2664.69 1.149
22 3086 2655.90 1.162
23 3033 2686.78 1.129
24 2991 2670.87 1.120
25 3049 2677.28 1.139
26 3062 2722.37 1.125
27 3037 2632.03 1.154
28 3115 2674.00 1.165
29 3040 2624.84 1.158
30 3047 2647.97 1.151
31 3001 2601.88 1.153
32 3001 2633.36 1.140
33 3015 2657.79 1.134
34 3004 2664.94 1.127
35 3010 2638.14 1.141
36 3012 2658.37 1.133
37 3010 2662.97 1.130
38 3020 2607.24 1.158
39 3012 2674.19 1.126
40 3010 2686.71 1.120
41 3001 2705.72 1.109
42 3005 2649.11 1.134
43 3010 2648.16 1.137
44 3004 2689.08 1.117
45 3010 2625.80 1.146
46 3001 2654.63 1.130
47 3001 2623.64 1.144
48 3020 2611.80 1.156
49 3004 2631.72 1.141
50 3010 2634.40 1.143
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Peso Volumen ap. Densidad ap.

Espécimen (gr) (cm?®) (gr/icmd)
51 3010 2603.95 1.156
52 3001 2598.74 1.155
53 3001 2621.25 1.145
54 3020 2565.06 1.177
55 3004 2610.36 1.151
56 3010 2643.75 1.139
57 3001 2601.41 1.154
58 3010 2599.92 1.158
59 3005 2593.14 1.159
60 3004 2593.74 1.158

Promedio 1.143

Tabla 04. Datos de densidad aparente para entrenamiento SVR
Fuente. Elaboracion propia

Los valores de densidad aparente de las primeras 30 muestras
serédn consideradas para el modelamiento predictivo de la
resistencia a la compresion de los ladrillos, y los valores de
las siguientes 30 muestras seran consideradas para el
modelamiento predictivo de la absorcion de los ladrillos; en
tanto para el modelamiento predictivo de la variacion
dimensional y alabeo de los ladrillos, se consideraran el total
de los valores obtenidos de las 60 muestras de ladrillos.
5.2.1.5.2. Color

El color de los ladrillos refleja el grado de coccion que tuvo cada
unidad, asi como el tipo de arcilla utilizado; en ese aspecto esta
caracteristica incide en las propiedades mecéanicas y fisicas de las

unidades de albaiiileria.

Tomando en consideracién lo vertido, procedemos a evaluar la
coloracion de la muestra de los ladrillos para el entrenamiento del

modelamiento.
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Figura 04. Coloracion de ladrill

o0s King Kong de Sapallanga - Huancayo
Fuente. Elaboracion propia

S Y g

Herramienta de seleccion de color

Para la seleccion del color de los ladrillos, utilizamos la
herramienta digital “Selector de codigo de color”, la cual
obtiene el codigo de color hexadecimal a partir de una imagen;
para lo cual nos apoyamos de la herramienta digital online de
la pagina web https://www.site24x7.com/es/tools/selector-de-

codigo-color.html. Los cddigos HEX sirven para definir

colores en entornos de programacion HTML y CSS.
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https://www.site24x7.com/es/tools/selector-de-codigo-color.html
https://www.site24x7.com/es/tools/selector-de-codigo-color.html

Selector de codigo de color

Hora e QrIIuiLs para obitonor of codino da color haxadociTal 3 par e do b imagon. Examing y caguo b magoen o 2o
¥ susito b imagen y haga clic en cualquicn parts de b imagen. e los valores do cbdigo do color haxadocmal, RGB y
HSL acuivalentss dal purio o haya hecho clic.

MNota: El tamafio de srchivo panmitico 25 1 M como méximo.

HexVaue
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RGE Value
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Figura 05. Herramienta Digital Online de seleccion de codigo de color
Fuente. https://www.site24x7.com/es/tools/selector-de-codigo-color.html

Los codigos HEX de color presentan seis digitos que expresan
tres bytes numeros hexadecimal; cada byte o par de caracteres
en el codigo HEX representa la intensidad de rojo, verde y

azul en el color, respectivamente.

#XX AA XX

Los valores de bytes cddigo HEX varian desde 00 hasta FF,
siendo el 00 el nivel mas alto de intensidad, y el FF el nivel
mas bajo de intensidad; los digitos del nivel de la intensidad
correspondena (0,1, 2,3,4,5,6,7,8,9,a,b,c,d,e,f).

De acuerdo a la coloracidn tipica en los ladrillos King Kong
producidos en el distrito de Sapallanga, encontramos
variacion de colores, que corresponden a los codigos que se
detallan en la siguiente tabla; es preciso indicar que el valor
de “X” comprende a los valores de (1-F).

Cdédigo HEX Color

#8X6X6X
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Caédigo HEX

#IX6X5X

#IX6X6X

#IXTX6X

#aX6X5X

#aX6X6X

#aX7X6X

#bX6X4X

#bX6X5X

#bX7X5X

#bX7X6X

#bX7XTX

#HX8X6X

#bX8X7X

#bX8X8X

#CXT7X4X

#CX7X5X

Color
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Cddigo HEX

H#CXTX6X

#CXBX6X

H#CXBXT7X

H#CX8XBX

H#CXIXBX

#AX7X4X

#AX7X5X

#dX8X5X

#dX8X6X

#AX8XT7X

#AX9X6X

#AX9XT7X

#dX9X8X

#eX9X6X

#eX9X7X

#eX9X8X

Color
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Codigo HEX Color

#eXaX7X
#eXaX8X

#fXaxX7X

Tabla 05. Codigos de color caracteristicos de ladrillos King kong
Fuente. https://www.site24x7.com/es/tools/selector-de-codigo-color.html

Seleccidon de color de las unidades de ladrillos

Para la seleccién del cédigo de color de las unidades de
albafileria para el entrenamiento del SVR utilizamos la
herramienta digital “Selector de codigo de color” del sitio web

https://www.site24x7.com/es/tools/selector-de-codigo-

color.html.

Ante ello, se procedié a determinar los cddigos de colores
mediante las imagenes de los ladrillos cargadas a la
plataforma, en ese aspecto los codigos identificados se
detallan en la siguiente tabla.

Espécimen Cadigo de color HEX
1 #eX9X8X
2 #dX9X8X
3 #CXBX8X
4 #eX9X7X
5 #bX8X8X
6 #CXBXTX
7 #AXB8X7X
8 #AX8X6X
9 #AX8X5X
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Espécimen Cédigo de color HEX
10 #dAX9X8X
11 #CXBX8X
12 #dAX9X8X
13 H#CXBXTX
14 #eX9X7X
15 #bX8X7X
16 #AX9IX7X
17 #AX8X6X
18 #dAX9X6X
19 #AXB8X6X
20 H#CXBXTX
21 #AXBXT7X
22 #eX9X7X
23 #eX9X7X
24 #AXBXT7X
25 #AXBXT7X
26 #CXBX6X
27 #dAX8X6X
28 #dX8X5X
29 H#HCXTX5X
30 #eX9X7X
31 #eX9X7X
32 #eX9X7X
33 #AXBXT7X
34 #CXBXTX
35 #AX8X6X
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Espécimen Cédigo de color HEX

36

37

38

39

40

41

42

43

44

45

46

47

48

49

50

51

52

53

54

55

56

57

58

59

60

#AX8X6X

#AX9IX6X

#CXTX6X

#CXTX5X

#bX6X4X

#CX8X6X

#CXTX6X

#oXT7TX6X

#axX6X6X

#IX6X6X

#IXTX6X

#axX6X5X

#IX6X5X

#aX6X5X

#axX6X5X

#CXTX6X

#AX8X6X

#eX9X6X

#AX9IX6X

HCXTX5X

#AX8X5X

HCXTX5X

HCXTX5X

#AXIX6X

#eX9X7X

Tabla 06. Codigos de colores HEX de ladrillos para entrenamiento SVR

Fuente. Elaboracion propia.
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Los datos de la categorizacion de los colores de las primeras
30 muestras serdn consideradas para el modelamiento
predictivo de la resistencia a la compresion de los ladrillos, y
los datos categorizados de las siguientes 30 muestras seran
consideradas para el modelamiento predictivo de la absorcién
de los ladrillos; en tanto para el modelamiento predictivo de
la variacién dimensional y alabeo de los ladrillos, se
consideraran el total de los datos de la categorizacién de los

colores de las 60 muestras de ladrillos.

5.2.1.5. Calculo de datos de salida para entrenamiento SVR

5.2.1.5.1. Prueba de resistencia a la compresion (f’b)

La determinacion de la resistencia a la compresion de los ladrillos

se realizd en base a lo estipulado por las normas NTP 399.613 y
339.604.

Procedimiento de prueba de resistencia a la compresion
Previo a la ejecucion de la prueba, se realizo el refrentado con
yeso de las caras opuestas del contacto de los ladrillos a fin de
que las caras en donde se aplicaran las cargas presenten una
superficie plana uniforme.

Se procedi6 a la ejecucion del ensayo de los especimenes de
ladrillo, mediante el uso de la maquina de ensayo.
Posteriormente se efectué las lecturas de la resistencia
méaxima de compresién de cada unidad de ladrillo, en donde

se presento la rotura de las mismas.

Lecturas de maxima carga indicada por la maquina de

ensayo
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Espécimen Pu: Méxima Carga (Kg)
1 42500
2 41850
3 42150
4 41950
5 42260
6 43150
7 42500
8 42650
9 41890

10 41950
11 42600
12 40950
13 42150
14 43100
15 42150
16 42310
17 41950
18 42850
19 43120
20 42850
21 42500
22 43200
23 41950
24 41620
25 42850
26 42500
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Espécimen Pu: Méxima Carga (Kg)

27 42690
28 43150
29 42850
30 43100

Tabla 07. Data de lecturas de maximas cargas de compresion de ladrillos
Fuente. Norma E-070 - RNE

Calculo de la resistencia a la compresion
Para el calculo de la resistencia a la compresion se hace uso

de la siguiente formula.

Donde:

- f»: Resistencia a la compresion de espécimen en Kg/cm?

- Pu: Carga maxima indicada en la maquina de ensayo en
Kg

- A: Promedio del &rea bruta de las superficies del contacto

superior e inferior del espécimen en cm?

Area Carga Resistencia a
Espécimen Promedio maxima la compresion
A (cm?) Pu (kg) fb (Kg/cm?)

1 292.21 42500 145.44
2 289.59 41850 14451
3 288.53 42150 146.09
4 289.28 41950 145.02
5 288.97 42260 146.25
6 292.10 43150 147.72
7 291.38 42500 145.86
8 288.70 42650 147.73
9 293.04 41890 142.95
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Area Carga Resistencia a

Espécimen Promedio maxima la compresion
A (cm?) Pu (kg) fb (Kg/cm?)

10 290.75 41950 144.28
11 291.90 42600 145.94
12 292.74 40950 139.89
13 289.28 42150 145.71
14 290.32 43100 148.46
15 291.64 42150 144.53
16 289.54 42310 146.13
17 288.17 41950 145.57
18 287.33 42850 149.13
19 289.64 43120 148.87
20 287.24 42850 149.18
21 288.08 42500 147.53
22 286.35 43200 150.86
23 291.25 41950 144.04
24 291.90 41620 142.58
25 294.21 42850 145.65
26 295.91 42500 143.62
27 287.65 42690 148.41
28 285.99 43150 150.88
29 286.09 42850 149.78
30 291.79 43100 147.71

Resistencia a la compresion Promedio fb = 146.34

Desviacion estandar, ¢ = 2.54
Resistencia a la compresion caracteristica, 143.81
f'b, en Kg/cm? =
Resistencia a la compresion caracteristica, 14.10
f'b, en MPa =

Tabla 08. Resultados de resistencia a la compresion de ladrillos
Fuente. Elaboracién propia
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5.2.1.5.2. Prueba de absorcion

La determinacion de la absorcion de los ladrillos se realizd en base a
lo estipulado por las normas NTP 399.613 y 339.604.

Procedimiento de prueba de absorcion

Para a la ejecucion de la prueba, es necesario realizar la
preparacion de las muestras, la cual consiste en colocar los
ladrillos en el horno de desecacion con una temperatura de
110°C, hasta que alcancen una masa constante; después de ello
serén retirados del horno y enfriados a temperatura ambiente.
Posterior a ello, se procede a pesar las muestras enfriadas, y
anotar los datos de peso seco de las unidades.

Luego, se procede a sumergir las muestras en un estanque de
agua destilada a temperatura de 16° a 30°C por 24 horas.
Después de ello, las muestras son sacadas de estanque y se las
seca con un palo humedo a fin de secar el agua superficial,
procediéndolo a pesar, asi obteniendo los datos del peso saturado

de las unidades.

Calculo de absorcion %
Para el calculo de la absorcién de las unidades de albafiileria se

hace uso de la siguiente formula.
W, — W,
Absorciéon (%) = (S—d> * 100
Wa

Donde:
- W;: Peso seco del espécimen

- W, peso saturado del especimen

Peso seco Peso Absorcion
Espécimen (Ws) saturado (%)
(Wd)
1 3001.00 3395.00 13.13%
2 3001.00 3385.00 12.80%
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Peso seco Peso Absorcion
Espécimen (Ws) saturado (%)
(Wd)
3 3015.00 3365.00 11.61%
4 3004.00 3425.00 14.01%
S 3010.00 3390.00 12.62%
6 3012.00 3395.00 12.72%
! 3010.00 3385.00 12.46%
8 3020.00 3365.00 11.42%
9 3012.00 3425.00 13.71%
10 3010.00 3390.00 12.62%
1 3001.00 3400.00 13.30%
12 3005.00 3395.00 12.98%
13 3010.00 3378.00 12.23%
14 3004.00 3425.00 14.01%
15 3010.00 3395.00 12.79%
16 3001.00 3400.00 13.30%
17 3001.00 3390.00 12.96%
18 3020.00 3420.00 13.25%
19 3004.00 3425.00 14.01%
20 3010.00 3390.00 12.62%
21 3010.00 3390.00 12.62%
22 3001.00 3390.00 12.96%
23 3001.00 3395.00 13.13%
24 3020.00 3420.00 13.25%
25 3004.00 3412.00 13.58%
26 3010.00 3390.00 12.62%
27 3001.00 3395.00 13.13%
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Peso seco Peso Absorcion
Espécimen (Ws) saturado (%)
(Wd)
28 3010.00 3385.00 12.46%
29 3005.00 3365.00 11.98%
30 3004.00 3420.00 13.85%
Absorcién Promedio = 12.94%

Tabla 09 Resultados de absorcion de ladrillos
Fuente. Elaboracion propia

5.2.1.5.3. Prueba de Variacién Dimensional

La determinacion de la variacion dimensional de los ladrillos se

realizd en base a lo estipulado por las normas NTP 399.613 y

339.604.

e Dimensiones verificadas de las unidades de albariileria

Las dimensiones que corresponden al largo, base y altura de las

10 muestras de ladrillos seleccionadas se detallan en las

siguientes tablas:

Espécimen Largo {em)

L1 L2 L3 L4 Lprom
1 23.20 23.00 23.20 23.00 23.10
2 23.10 23.10 23.10 23.00 23.08
3 23.20 23.10 23.30 23.10 23.18
4 23.00 23.00 23.10 23.10 23.05
5 22.90 23.00 23.10 23.10 23.03
6 23.00 23.00 2290 2310 23.00
7 23.10 23.10 23.20 23.10 23.13
8 23.10 2310 23.00 23.00 23.05
9 2320 2350 2330 2340 2335
10 23.20 23.10 23.00 23.00 23.08
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Largo (cm)

Espécimen

L1 L2 L3 L4 Lprom
11 23.00 23.00 2310 2320 23.08
12 23.10 23.00 23.00 2310 23.05
13 23.10 23.00 2310 23.00 23.05
14 2310 2290 23.00 2280 2295
15 2320 23.00 2310 2310 2310
16 23.00 23.00 2310 2300 23.03
17 23.00 2320 23.00 2320 2310
18 23.00 2310 2310 2330 2313
19 2310 2310 2320 2310 2313
20 2290 23.00 2310 2310 23.03
21 23.00 2290 23.00 2310 23.00
22 23.00 2310 2290 2300 23.00
23 2330 2320 2340 2330 2330
24 2310 23.00 2320 23.00 23.08
25 2320 23.00 2310 23.00 23.08
26 2340 2320 2320 2340 2330
27 2280 2280 2290 23.00 22.88
28 2280 2290 23.00 23.00 2293
29 23.10 23.00 2290 2310 23.03
30 2340 2320 2330 2310 2325
31 23.00 23.00 2310 2300 23.03
32 2340 2330 2320 2340 2333
33 2320 2310 2320 2300 2313
34 23.30 2340 2340 2310 2330
35 2320 2310 23.00 2310 2310
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Largo (cm)

Espécimen

L1 L2 L3 L4 Lprom
36 23.10 23.00 2330 2320 2315
37 2330 2320 2340 2330 2330
38 23.00 2290 2280 2280 2288
39 23.00 2310 2290 2280 2295
40 23.00 2310 2320 2300 23.08
41 2330 2310 2330 2300 2318
42 2310 2320 2330 2300 2315
43 23.10 23.00 23.00 2310 23.05
44 2330 2330 2320 2320 2325
45 23.10 23.00 2310 23.00 23.05
46 2330 2330 2340 2340 2335
47 23.00 2320 2310 2310 2310
48 2280 23.00 2310 2290 22.95
49 2330 2340 2340 2340 2338
50 2320 23.00 2320 2280  23.05
51 2310 23.00 2330 2300 2310
52 2330 2310 2320 2310 2318
53 2340 2300 23.00 2310 2313
54 2280 23.00 2290 2310 22.95
55 23.00 23.00 2310 2320 23.08
56 23.00 23.00 2310 2320 23.08
57 2280 2270 2320 2310 2295
58 23.10 2310 23.00 2310 23.08
59 2320 2310 2320 2300 2313
60 23.00 2280 23.00 2280 2290
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o Largo (cm)
Espécimen

L1 L2 L3 L4 Lprom

Total, promedio Lp 23.10

Tabla 10. Verificacién dimensional del largo de los especimenes.
Fuente. Elaboracién propia

Base (cm)

Espécimen - - = - Borom
1 12.70  12.80 1250 1260  12.65
2 1250 1250 12,60 1260 1235
3 12.40 1250 1250 1240 1245
4 1250 12,60 1250 1260 1235
5 1250 12,60 1250 1260 1235
6 1260 12,70 12.80 1270 1270
7 1270 1260 1250 1260 1260
8 1250 1250 1250 12.60 1253
9 1250 1260 1260 1250 1255
10 1260 1260 1260 1260 1260
11 1260 1270 1270 1260 1265
12 1270 1280 1270 1260 1270
13 1250 1250 1260 1260 1255
14 1260 1260 1270 1270 1265
15 1250 1270 1270 1260 1263
16 1250 1250 12,60 1270 12.38
17 1250 1240 1250 1250 1248
18 1240 1250 1240 1240 1243
19 1250 1260 1250 1250 1253
20 1240 1240 1250 1260 1248
21 1250 1250 1260 1250 1253
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Base (cm)

Espécimen

B1 B2 B3 B4 Bprom
22 1250 1250 1240 1240 1245
23 1250 1260 1240 1250 1250
24 1260 1270 1270 1260 1265
25 1270  12.80 1280 1270 1275
26 1260 12.80 1270 1270 1270
27 1260 1250 12,60 1260 12.38
28 1250 12.40 1250 1250 1248
29 1250 1240 1240 1240 1243
30 1260 1260 1250 1250 1255
31 12.40 1230 1240 1230 1235
32 1250 1250 1240 1250 1248
33 1250 1240 1240 1240 1243
34 1250 1250 1250 1250 1250
35 1250 1250 1260 1260 1255
36 1250 1260 1260 1250 1255
37 1250 1260 1250 1250 1253
38 1250 1260 1250 1250 1253
39 1260 1270 1280 1270 1270
40 1260 12.80 1280 1270 1273
41 12.70  12.80 1270 1270 1273
42 1260 1250 12,60 1260 12.38
43 1260 12.60 12,60 1270 12.63
44 1260 12,60 12,70 1280 12.68
45 1250 1250 1240 1240 1245
46 1250 1240 1240 1240 1243
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Base (cm)

Espécimen - & = - Borom
47 1260 1250 1250 1260 1255
48 1260 1260 1250 12.60 12.58
49 1240 1250 1250 1250 1248
50 1250 1260 1250 1250 12.53
51 1250 1250 12,60 1250 1233
52 1240 1240 1250 1240 1243
53 1250 1250 1260 1250 1253
54 1230 1240 1240 1230 1235
55 1250 1250 1250 1250 1250
56 12.70 12,60 12,60 1260 12.63
57 1250 1260 1250 1250 1253
58 1240 1250 1240 1250 1245
59 1240 1250 1240 1240 1243
60 1250 1260 1250 1260 1255

12.55

Total, promedio Bp

Tabla 11. Verificacién dimensional de la base de los especimenes.

Fuente. Elaboracién propia

Espécimen Altura (cm)

i 2 Hs Ha Hprom
! 910 920 920 910 OB
2 900 910 910 910 08
3 900 910 910 920 10
4 910 910 920 930 18
> 920 930 930 920 O
6 930 930 930 920 %8
! 920 930 920 920 &
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Altura (cm)

Especimen Hi H2 Hs Ha4 Hprom
8 930 910 910 920 18
9 920 910 910 900 10
10 900 910 910 920 10
11 900 910 920 920 18
12 910 910 910 910 10
13 920 920 910 910 O
14 920 920 910 910 O
15 930 920 910 900 O
16 900 910 910 900
17 900 900 900 900 90
18 920 920 920 910 18
19 920 920 930 920 %3
20 920 920 910 920 18
21 920 930 920 930 %
22 920 930 930 930 %8
23 920 920 930 920 %3
24 910 910 920 920 I
25 910 910 910 910 210
26 920 920 920 920 %0
27 920 910 910 920 1
28 930 940 930 940 9
29 920 920 910 920 18
30 910 910 900 910 08
31 920 910 910 920 19
32 910 900 900 910 00
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Altura (cm)

Especimen Hi H2 Hs Ha4 Hprom
33 920 920 930 930 92
34 920 910 910 920 O
35 920 910 900 910 10
36 910 920 910 920 O
37 900 920 920 910 13
38 900 910 920 910 10
39 910 920 920 920 18
40 910 910 920 920 O
41 900 920 920 930 18
42 900 920 910 910 10
43 900 910 920 910 10
44 900 910 920 920 13
45 910 920 910 920 O
46 910 920 920 910 O
47 900 910 910 900 O
48 900 910 910 900 0O
49 900 910 900 900 03
50 920 910 910 910 13
51 900 900 900 900 00
52 900 900 910 900 08
53 910 910 900 900 000
54 900 900 910 910 90O
55 900 900 910 910 90O
56 900 910 910 910 08
57 910 910 900 900  0°
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Altura (cm)

Espécimen
Hi H2 Hs Ha Hprom
58 900 910 910 900 205
59 910 900 900 900 203
60 900 900 910 900 203
9.13

Total, promedio Hp

Tabla 12. Verificacién dimensional de la altura de los especimenes.
Fuente. Elaboracién propia

Calculo de la variacion dimensional porcentual

La variacion dimensional porcentual del largo, base y altura de

las unidades de albafileria examinadas vienen a ser determinadas

mediante las siguientes formulas:

e Variacion dimensional porcentual del largo de ladrillo

V(L)% = 100 x

Donde:

(Le — Lp)

Le

Le = Largo especificado por el fabricante

Lp = Largo promedio de las muestras examinadas

Largo prom. Largo Variacién
Espécimen Unidad especificado  dimensional
(cm) (cm) (%)
1 23.10 23.00 -0.43%
2 23.08 23.00 -0.33%
3 23.18 23.00 -0.76%
4 23.05 23.00 -0.22%
5 23.03 23.00 -0.11%
6 23.00 23.00 0.00%
! 23.13 23.00 -0.54%
8 23.05 23.00 -0.22%
9 2335 23.00 -1.52%
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Largo prom. Largo Variacion
Espécimen Unidad especificado  dimensional
(cm) (cm) (%)
10 23.08 23.00 -0.33%
1 23.08 23.00 -0.33%
12 23.05 23.00 -0.22%
13 23.05 23.00 -0.22%
14 22.95 23.00 0.22%
15 23.10 23.00 -0.43%
16 23.03 23.00 -0.11%
17 23.10 23.00 -0.43%
18 23.13 23.00 -0.54%
19 23.13 23.00 -0.54%
20 23.03 23.00 0.11%
21 23.00 23.00 0.00%
22 23.00 23.00 0.00%
23 23.30 23.00 -1.30%
24 23.08 23.00 -0.33%
25 23.08 23.00 -0.33%
26 23.30 23.00 -1.30%
27 22.88 23.00 0.54%
28 2293 23.00 0.33%
29 23.03 23.00 -0.11%
30 23.25 23.00 -1.09%
31 23.03 23.00 -0.11%
32 23.33 23.00 -1.41%
33 23.13 23.00 -0.54%
34 23.30 23.00 -1.30%
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Largo prom. Largo Variacion
Espécimen Unidad especificado  dimensional
(cm) (cm) (%)
3 23.10 23.00 -0.43%
36 23.15 23.00 -0.65%
37 23.30 23.00 -1.30%
38 22.88 23.00 0.54%
39 22.95 23.00 0.22%
40 23.08 23.00 -0.33%
4l 23.18 23.00 -0.76%
42 23.15 23.00 -0.65%
43 23.05 23.00 -0.22%
44 23.25 23.00 -1.09%
45 23.05 23.00 -0.22%
46 2335 23.00 -1.52%
47 23.10 23.00 -0.43%
48 22.95 23.00 0.22%
49 2338 23.00 -1.63%
50 23.05 23.00 -0.22%
51 23.10 23.00 -0.43%
52 23.18 23.00 -0.76%
53 23.13 23.00 -0.54%
54 22.95 23.00 0.22%
55 23.08 23.00 -0.33%
56 23.08 23.00 -0.33%
57 22.95 23.00 0.22%
58 23.08 23.00 -0.33%
59 23.13 23.00 -0.54%
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Largo prom. Largo Variacion

Espécimen Unidad especificado  dimensional
(cm) (cm) (%)
0,
60 22.90 23.00 0.43%
Variacion Dimensional Largo Promedio = -0.42%

Tabla 13. Variacion dimensional del largo de los especimenes.
Fuente. Elaboracidn propia

e Variacion dimensional porcentual de la base de ladrillo
(Be — Bp)
Be

V(B)% = 100 x

Donde:
Be = Base especificada por el fabricante

Bp = Base promedio de las muestras examinadas

Base prom. Base Variacién
Espécimen Unidad especificada  dimensional
(cm) (cm) (%)
1 12.65 12,50 -1.20%
2 1255 12,50 -0.40%
3 12.45 12,50 0.40%
4 1255 12,50 -0.40%
5 1255 12,50 -0.40%
6 12.70 12,50 -1.60%
! 12.60 12,50 -0.80%
8 1253 12,50 -0.20%
9 1255 12,50 -0.40%
10 12.60 12,50 -0.80%
1 12.65 12,50 -1.20%
12 12.70 12,50 -1.60%
13 12,55 12,50 -0.40%
14 11.20%

12.65 12.50




Base prom. Base Variacion
Espécimen Unidad especificada  dimensional
(cm) (cm) (%)
15 12.63 12,50 -1.00%
16 12,58 12,50 -0.60%
17 12.48 12,50 0.20%
18 12.43 12,50 0.60%
19 1253 12,50 -0.20%
20 12.48 12,50 0.20%
21 1253 12,50 -0.20%
22 12.45 12,50 0.40%
23 12,50 12,50 0.00%
24 12.65 12,50 -1.20%
25 12.75 12,50 -2.00%
26 12.70 12,50 -1.60%
27 1258 12,50 -0.60%
28 12.48 12,50 0.20%
29 12.43 12,50 0.60%
30 1255 12,50 -0.40%
31 12.35 12,50 1.20%
32 12.48 12,50 0.20%
33 12.43 12,50 0.60%
34 12,50 12,50 0.00%
3 1255 12,50 -0.40%
36 1255 12,50 -0.40%
37 12,53 12,50 -0.20%
38 12,53 12,50 -0.20%
39 12.70 12,50 -1.60%
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Base prom. Base Variacion

Espécimen Unidad especificada  dimensional
(cm) (cm) (%)
40 12.73 12,50 -1.80%
41 12.73 12,50 -1.80%
42 1258 12,50 -0.60%
43 12.63 12,50 -1.00%
a4 12.68 12,50 -1.40%
45 12.45 12,50 0.40%
46 12.43 12,50 0.60%
47 1255 12,50 -0.40%
48 1258 12,50 -0.60%
49 12.48 12,50 0.20%
50 1253 12,50 -0.20%
51 1253 12,50 -0.20%
52 12.43 12,50 0.60%
53 1253 12,50 -0.20%
>4 12.35 12,50 1.20%
55 12,50 12,50 0.00%
56 12.63 12,50 -1.00%
S7 1253 12.50 -0.20%
58 12.45 12,50 0.40%
59 12.43 12,50 0.60%
60 1255 12,50 -0.40%
Variacion Dimensional Base Promedio = -0.37%

Tabla 14. Variacion dimensional del ancho de los especimenes.
Fuente. Elaboracion propia

e Variacion dimensional porcentual de la altura de ladrillo
(He — Hp)
e

V(H)% = 100 x



Donde:

He = Altura especificada por el fabricante

Hp = Altura promedio de las muestras examinadas

Altura prom. Altura Variacion
Espécimen Unidad especificada  dimensional
(cm) (cm) (%)
1 9.15 9.00 -1.67%
2 9.08 9.00 -0.83%
3 9.10 9.00 -1.11%
4 9.18 9.00 -1.94%
5 9.25 9.00 -2.78%
6 9.8 9.00 -3.06%
! 9.23 9.00 -2:50%
8 9.18 9.00 -1.94%
9 9.10 9.00 -L11%
10 9.10 9.00 -L11%
1 9.13 9.00 -1.39%
12 9.10 9.00 -L11%
13 9.15 9.00 -1.67%
14 9.15 9.00 -1.67%
15 9.15 9.00 -1.67%
16 9.05 9.00 -0.56%
17 9.00 9.00 0.00%
18 9.18 9.00 -1.94%
19 9.23 9.00 -2:50%
20 9.18 9.00 -1.94%
21 9.25 9.00 -2.78%
22 9.8 9.00 -3.06%
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Altura prom. Altura Variacion
Espécimen Unidad especificada  dimensional
(cm) (cm) (%)
23 9.23 9.00 -2:50%
24 9.15 9.00 -1.67%
25 9.10 9.00 -1.11%
26 9.20 9.00 -2:22%
27 9.15 9.00 -1.67%
28 9.35 9.00 -3.89%
29 9.18 9.00 -1.94%
30 9.08 9.00 -0.83%
31 9.15 9.00 -167%
32 9.05 9.00 -0.56%
33 9.25 9.00 -2.78%
34 9.15 9.00 -1.67%
3 9.10 9.00 -L11%
36 9.15 9.00 -1.67%
37 9.13 9.00 -1.39%
38 9.10 9.00 -L11%
39 9.18 9.00 -1.94%
40 9.15 9.00 -1.67%
41 9.18 9.00 -1.94%
42 9.10 9.00 -1.11%
43 9.10 9.00 -1.11%
44 9.13 9.00 ~1.39%
45 9.15 9.00 -1.67%
46 9.15 9.00 -1.67%
a7 9.05 9.00 -0.56%
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Altura prom. Altura Variacion

Espécimen Unidad especificada  dimensional
(cm) (cm) (%)

48 9.05 9.00 -0.56%
49 9.03 9.00 -0.28%
50 9.13 9.00 -1.39%
51 9.00 9.00 0.00%
52 9.03 9.00 -0.28%
53 9.05 9.00 -0.56%
>4 9.05 9.00 -0.56%
55 9.05 9.00 -0.56%
56 9.08 9.00 -0.83%
57 9.05 9.00 -0.56%
58 9.05 9.00 -0.56%
59 9.03 9.00 -0.28%
60 9.03 9.00 -0.28%

Variacién Dimensional Altura Promedio = -1.43%

Tabla 15. Variacion dimensional de altura de los especimenes.
Fuente. Elaboracion propia

Respecto a ello, la variacién dimensional de las unidades de

albafiileria se resume en la siguiente tabla.

Largo Base Altura
Dim. especificada (cm) Le=23.10 Be=1255 He=9.13

Dim. promedio (cm) Lp=23.00 Bp=1250 Hp=9.00

Variacion dimensional -0.4 % -0.4 % -1.4 %
porcentual (%)
Tabla 16. Céalculo de la variacion dimensional porcentual.
Fuente. Elaboracion propia

5.2.1.5.4. Prueba de alabeo

La determinacion del alabeo de los ladrillos se realizd en base a lo
estipulado por la norma NTP 399.613.
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e Alabeo verificado en las unidades de albadileria
El alabeo verificado de las 60 muestras de ladrillos
seleccionadas se detalla en la siguiente tabla:

Espécimen Concavidad Convexidad

(mm) (mm)
1 1.20 0.00
2 210 0.00
3 1.20 0.00
4 220 0.80
5 1.00 0.00
6 200 2.00
7 220 0.00
8 150 0.00
9 220 0.00
10 0.00 1.50
11 200 1.20
12 0.00 1.20
13 220 1.30
14 220 1.30
15 250 0.00
16 1.20 1.00
17 0.80 0.80
18 1.00 0.00
19 0.00 0.80
20 0.00 0.50
21 050 0.00
22 0.20 0.80
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Espécimen Concavidad Convexidad

(mm) (mm)
23 0.20 0.00
24 0.00 0.20
25 050 0.00
26 150 0.00
27 200 0.00
28 1.80 0.00
29 0.00 0.00
30 0.40 0.50
31 0.00 0.00
32 0.20 0.20
33 0.20 0.20
34 050 0.00
35 1.20 0.20
36 1.00 0.00
37 120 0.00
38 1.00 0.20
39 120 1.80
40 200 1.50
41 120 0.00
42 120 1.00
43 150 0.00
44 1.20 0.00
45 1.40 0.00
46 0.00 0.50
47 0.00 0.00
48 0.00 0.80
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Espécimen Concavidad Convexidad

(mm) (mm)

49 1.20 2.00
50 290 0.00
51 150 0.00
52 1.20 0.00
53 0.60 0.80
54 0.20 0.80
55 0.00 0.00
56 1.60 0.00
57 1.60 0.00
58 0.00 1.20
59 1.20 0.00
60 220 0.00
Promedio 1.05 0.42

Tabla 17. Cuadro de alabeo de ladrillos.
Fuente. Elaboracion propia

5.2.2. Implementacion de SVR para la clasificacion de la calidad de la
resistencia a la compresién de ladrillos
5.2.2.1. Modelamiento de SVR para prediccion de la resistencia a la

compresion de ladrillos

El modelamiento de SVR (Support Vector Regression) basado en el
principio de las maquinas de soporte vectorial, nos permitira predecir
valores continuos, para este caso especifico, la prediccion del valor de la

resistencia a la compresion de las unidades de albafiileria.

Al respecto, la herramienta utilizada para el modelamiento, es el lenguaje
de programacion Python con la implementacién de la biblioteca scikit-

learn.
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(P Copiar cédigo

pip install pandas scikit-learn

Figura 06. Instalacion de biblioteca sckit-learn en Python
Fuente. Elaboracién propia

python

pandas pd
sklearn.model selection train_test split

sklearn.preprocessing StandardScaler

sklearn.svm SVR
sklearn.metrics mean_squared error
numpy np
Figura 07. Importacion de libreria para Maquina de Soporte Vectorial para Regresion
SVR en Python
Fuente. Elaboracién propia

Con lainstalacion de la biblioteca sckit-learn, implementaremos la méaquina
de soporte vectorial para predecir el valor de la resistencia a la compresion
de las unidades de albafileria del distrito de Sapallanga de la regién

Huancayo. El proceso para el modelamiento se realiza segun lo siguiente:
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Figura 08. Modelamiento SVR (Python) — prediccion de Resistencia a la Compresion

Fuente. Elaboracién propia
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El detalle y explicacion del modelamiento de la maquina de soporte

vectorial para regresion (SVR) se describe a continuacion:

i.  Recoleccion de datos
El modelamiento para el desarrollo del algoritmo de la maquina de
soporte vectorial para regresion a fin de predecir la resistencia a la
compresion de los ladrillos (variable de salida), en base a las
caracteristicas de densidad aparente y color (variables de entrada), se
efectué para una muestra de 30 unidades de albafiileria de las
ladrilleras del distrito de Sapallanga de la region Huancayo; en ese

aspecto, las variables correspondientes son:

e Variables de Entrada: Relne los datos sobre las caracteristicas
de los ladrillos; para el presente estudio se considerd las
caracteristicas de densidad aparente y color de la muestra de 30
ladrillos seleccionados. Los cuales se detallan en las siguientes

figuras.

Variable de entrada 1 - Densidad

1.170
1.160
1.150
1.140
1.130
1.120

Densidad aparente

1.110

1.100
0 5 10 15 20 25 30 35

N° de muestra
Figura 09. Dispersion de Datos (Densidad aparente) de muestra para

prediccion de resistencia a la compresion de ladrillos.
Fuente. Elaboracion propia
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Cadigo de Color

Variable de entrada 2 - Color

10 15 20 25 30 35

N° de muestra

Figura 10. Dispersién de Datos (Color) de muestra para prediccion

de resistencia a la compresion de ladrillos.
Fuente. Elaboracién propia

e Variable de Salida: La resistencia a la compresion de cada

unidad de albafiileria de la muestra de 30 ladrillos seleccionados,

los cuales se muestran en la siguiente figura.

Variable de salida - Resistencia a la compresion

152.00

150.00

148.00

146.00

144.00

142.00

Resistencia a la compresion

140.00

138.00

5 10 15 20 25 30 35

N° de muestra

Figura 11. Dispersion de Datos (Resistencia a la compresion) de
muestra para prediccion de resistencia a la compresion de ladrillos.

Fuente. Elaboracién propia

Sobre los datos obtenidos, estos deben de estar contenidos en un

archivo de lectura (CSV), con las columnas de; “densidad”, “color”,
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y “resistencia”, el cual posteriormente es cargado en el lenguaje de

programacion Python.

data = pd.read_csv(

Figura 12. Ingreso de datos de entrada y salida para modelamiento
Fuente. Elaboracidn propia

ii.  Preprocesamiento de Datos.
Convierte el dato de color de categdrico a numérico usando codigos.

]-astype( )-cat.codes

Figura 13. Preprocesamiento de los datos para modelamiento
Fuente. Elaboracién propia

iii.  Seleccion de caracteristicas.
Se selecciona la data de las variables de entrada (densidad, color) para

“x”, y la data de la variable de salida (resistencia) para “y”.

Figura 14. Seleccion de caracteristicas para modelamiento
Fuente. Elaboracion propia

iv.  Division de datos.

Se dividen los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba (80/20).

X _train, X test, y train, y_test = train_test_split(X, y, test size=0.2, random_state=42)

Figura 15. Division de datos para modelamiento
Fuente. Elaboracion propia

v. Escalado.

Las caracteristicas se escalan para mejorar la precision del modelo.
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scaler = StandardScaler()

X_train = scaler.fit_transform(X_train)

X_test = scaler.transform(X_test)

Figura 16. Escalado de caracteristicas para modelamiento
Fuente. Elaboracidn propia
vi.  Entrenamiento del modelo SVR

e Seleccionar un Kernel: Se escoge un tipo de kernel (lineal,
polinémico, radial, etc) que se ajuste a la naturaleza de los datos.
Respecto a la seleccion de kernel, se puede experimentar
probando los diferentes tipos y observando el que mejor se
adecua en la optimizacién del modelo.

e Entrenar el modelo: Se usa el conjunto de entrenamiento para
ajustar el modelo SVR a los datos. Esto implica optimizar los

pardmetros del modelo para minimizar el error.

model = SVR(kernel= )

model.fit(X_train, y train)

Figura 17. Seleccion de kernel y entrenamiento de modelo
Fuente. Elaboracion propia

vii.  Prediccién y Evaluacion del modelo

Se realizan predicciones y se evalta el modelo usando MSE

e Prediccion: Se procede al uso del modelo entrenado para
predecir la resistencia a la compresion del conjunto de prueba.

e Métricas de evaluacion: Calcula métricas como el error
cuadratico medio (MSE) o la correlacion para evaluar el

rendimiento del modelo.
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viii.

y_pred = model.predict(X_test)

mse = mean_squared error(y_test, y _pred)

rmse = np.sqri{mse)

print(

Figura 18. Prediccion y Evaluacién de modelamiento SVR
Fuente. Elaboracién propia

Prediccion final

Una vez satisfecho con el rendimiento del modelo, se utiliza el
modelamiento SVR para predecir la resistencia a la compresion de
nuevos ladrillos basandose en las caracteristicas de densidad aparente
y color. En este caso, utilizamos el modelamiento en una muestra de
30 unidades de albafiileria de las ladrilleras del distro de Sapallanga

de la region Huancayo.

predicciones df = pd.DataFrame({ : y_pred})

print(predicciones_df.head())

Figura 19. Lenguaje para mostrar predicciones del modelamiento SVR
Fuente. Elaboracion propia

Del modelamiento SVR para la prediccion de la resistencia a la

compresion de ladrillos, se obtiene lo siguiente.

ENTRADA SVR SALIDA SVR
Espécimen Densidad Color Resistencia a
aparente (Cadigo la compresion
(Kg/cm®) HEX) (Kg/cm?)

1 1.136 #eX9X8X 146.03

2 1.132 #dX9XB8X 145.32

3 1.145 #CX8XBX 146.27

4 1.134 #eX9XT7X 145.54

5 1.148 #bX8X8X 146.30

6 1.152 H#CXBXTX 146.80
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ENTRADA SVR SALIDA SVR

Espécimen Densidad Color Resistencia a
aparente (Cédigo la compresion
(Kg/cm?®) HEX) (Kg/cm?)
7 1.143 #AX8XT7X 146.13
8 1.153 #AX8X6X 146.78
9 1.121 #AX8X5X 145.01
10 1.130 #AX9X8X 145.60
11 1.144 #CXBX8X 146.12
12 1.112 #AX9X8X 143.72
13 1.141 #HCXBXTX 146.18
14 1.155 #eX9X7X 147.02
15 1.133 #bX8X7X 145.87
16 1.147 #AXIXT7X 147.00
17 1.137 #AX8X6X 146.20
18 1.157 #AX9IX6X 147.50
19 1.156 #AX8X6X 147.10
20 1.157 #CXBXTX 147.12
21 1.149 #AX8XT7X 146.42
22 1.162 #eX9X7X 148.01
23 1.129 #eX9X7X 145.84
24 1.120 #AX8XT7X 145.00
25 1.139 #AX8XT7X 145.92
26 1.125 #CXBX6X 145.10
27 1.154 #AX8X6X 146.80
28 1.165 #dX8X5X 148.40
29 1.158 #CXTX5X 148.29
30 1.151 #eX9XT7X 146.80

Tabla 18. Resultados predictivos del modelamiento SVR respecto a la resistencia
a la compresion del ladrillo.
Fuente. Elaboracion propia

5.2.2.2. Evaluacion comparativa entre resultados de SVR y resultados

experimentales sobre la resistencia a la compresion de ladrillos

Teniendo en cuenta los resultados de la resistencia a la compresion

predichos por el modelamiento SVR, efectuamos la comparacion de dichos
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resultados, con los valores obtenidos experimentalmente; los cuales se

muestran en la siguiente tabla.

Resistencia a la compresion (fy)

Espécimen

Experimental SVR
(Kg/cm?) (Kg/cm?)
01 145.44 146.03
02 144,51 145.32
03 146.09 146.27
04 145.02 145.54
05 146.25 146.30
06 147.72 146.80
07 145.86 146.13
08 147.73 146.78
09 142.95 145.01
10 144.28 145.60
11 145.94 146.12
12 139.89 143.72
13 145,71 146.18
14 148.46 147.02
15 144.53 145.87
16 146.13 147.00
17 145.57 146.20
18 149.13 147.50
19 148.87 147.10
20 149.18 147.12
21 147.53 146.42
22 150.86 148.01
23 144.04 145.84
24 142.58 145.00
25 145.65 145.92
26 143.62 145.10
27 148.41 146.80
28 150.88 148.40
29 149.78 148.29
30 147.71 146.80

104



Resistencia a la compresion (f,)

Espéci
specimen Experimental SVR

(Kg/cm?) (Kg/cm?)

Promedio 146.34 146.34
Desv. Estandar 2.535 1.020

Tabla 19. Cuadro comparativo de resultados experimentales y modelamiento SVR
respecto a la resistencia a la compresion del ladrillo
Fuente. Elaboracidn propia

Resultados de resistencia a la compresion (fb)

152.00
150.00
148.00
146.00
144.00
142.00
140.00

138.00

Resistencia a la compresion (Kg/cm?2)

0 5 10 15 20 25 30 35
N° muestra

—@— Resultado experimental —@— Resultado SVR

Figura 20. Grafico comparativo de resultados de resistencia a la compresion de ladrillos
Fuente. Elaboracién propia

5.2.2.3. Andlisis de correlacidén de parametro de calidad de resistencia

a la compresién de ladrillo.

Efectuamos el anélisis estadistico mediante el software SPSS de los
resultados de la maquina de soporte vectorial en relacion a la resistencia a
la compresion de los ladrillos. En ese aspecto evaluamos las variables que

a continuacion se detallan.
X: Resultado de Resistencia a la Compresion (implementacién SVR)
Y: Resultado de Resistencia a la compresion (Método Experimental)

Previo a calcular la correlacion, se necesita conocer si las variables, tienen

una distribucién normal.
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Planteamos la prueba de hipdtesis:

1) Planteamos las hipdtesis:
Ho: Las variables tienen una distribucion normal
H1: Las variables no tienen una distribucién normal
2) Nivel de significancia: 5%
3) Estadistico de prueba:
Casos Vélidos Perdidos Total
N % N % N %
SVR 30 100.0% 0 0.0% 30  100.0%
Experimental 30 100.0% O 0.0% 30 100.0%

Tabla 20. Resumen de procesamiento de casos: Resultados de resistencia a la

compresion de ladrillos
Fuente. Software SPSS

Como n<50, se utiliza la prueba de normalidad Shap

iro Wilk

Pruebas de Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk

Normalidad Estadistico gl  Sig.  Estadistico gl  Sig.
SVR ,089 30 ,200 ,976 30 ,000
Experimental ,115 30,200 ,978 30 ,000

Tabla 21. Tabla de pruebas de normalidad
Fuente. Software SPSS
4) Establecer la regla de decision:
Si p <0.05, se rechaza la Ho

5) Tomar la decision:

En ambas variables, el valor de p (sig) es menor a 0.05, por lo tanto,

se rechaza la hipdtesis nula.

6) Conclusion:
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A un nivel de significancia de 5%, existe evidencia estadistica para
afirmar que las variables tienen una distribucion normal por lo tanto

se puede aplicar una correlacion de Pearson.

Correlacién:

Diagrama de Dispersion:

Se aplicd la correlacion r de Pearson debido que las variables maquina
de soporte vectorial y resistencia a la compresion se aproximan a la

distribucion normal (ver anexo 1).

Diagrama de dispersion de Experimental por SYR
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Figura 21. Gréfico de correlacion de datos de resultados de resistencia a la
compresion de ladrillos (SVR vs Experimental)
Fuente. Elaboracién propia

Los datos estadisticos descriptivos se detallan en la siguiente tabla.

Media Desviacion Estandar N
SVR 146,3397 1,02017 30
Experimental 146,3443 2,53530 30

Tabla 22. Datos estadisticos descriptivos: Resultados de resistencia a la compresion
de ladrillos
Fuente. Software SPSS

Planteamiento de Hipotesis:

1) Se plante0 las siguientes hipotesis:
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2)

3)

4)

HO: p = 0 La implementacion de una maquina de soporte vectorial
no determina consistentemente la clasificacion de la resistencia a la

compresion de ladrillos en la region Huancayo

H1: p # 0 La implementacion de una maquina de soporte vectorial
determina consistentemente la clasificacion de la resistencia a la

compresion de ladrillos en la region Huancayo

Nivel de significancia: 0,05

Correlaciones SVR Experimental
Correlacion de Pearson 1 ,966™
SVR Sig. (bilateral) ,000
N 30 30
Correlacion de Pearson ,966™ 1
Experimental Sig. (bilateral) ,000
N 30 30

**_La correlacion es significativa en el nivel 0,01 (bilateral)

Tabla 23. Tabla de correlaciones de resultados de resistencia a la compresion de
ladrillos
Fuente. Software SPSS

Establecer la regla y tomar la decision:

Los resultados de la prueba de hipdtesis indican que existe
correlacion directa significativa y (r = 0.966) fuerte entre los
resultados de resistencia a la compresion predichos por la maquina
de soporte vectorial y los resultados experimentales de la resistencia

a la compresion (Valor p = 0,0 < 0,05, se rechaza HO).
Si p (Sig) < 0.05, se rechaza la Ho

H1: p = 0 La implementacion de una maquina de soporte vectorial
determina la clasificacién de la calidad de ladrillos en la region de

Huancayo.
Conclusion:

Existe evidencia estadistica a un nivel de significancia del 5% para

afirmar: que existe correlacion entre los resultados de la resistencia
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a la compresion de ladrillos obtenidos por la maquina de soporte
vectorial (basados en las caracteristicas de la densidad aparente y
color) y la resistencia a la compresion del ladrillo obtenidos en el
laboratorio; por lo tanto, la maquina de soporte vectorial determina

la resistencia a la compresion del ladrillo.

De los resultados obtenidos mediante la implementacién de la maquina de
soporte vectorial para la prediccion de la resistencia a la compresion de los
ladrillos del distrito de Sapallanga de la regién Huancayo, se obtiene que el
modelo SVR gener6 un coeficiente de correlacion de 0.966, lo cual implica
que existe una correlacion positiva fuerte entre los resultados

experimentales y los resultados predichos por el modelo SVR.

5.2.3. Implementacién de SVR para la clasificacion de la calidad de la
absorcion de ladrillos.
5.2.3.1. Modelamiento de SVR para prediccién de la absorcion de

ladrillos.

El modelamiento de SVR (Support Vector Regression) basado en el
principio de las maquinas de soporte vectorial, nos permitira predecir
valores continuos, para este caso especifico, la prediccion del valor del

porcentaje de absorcion de las unidades de albafiileria.

Al respecto, la herramienta utilizada para el modelamiento, es el lenguaje
de programacion Python con la implementacion de la biblioteca scikit-

learn.

Con lainstalacion de la biblioteca sckit-learn, implementaremos la maquina
de soporte vectorial para predecir el valor del porcentaje de absorcion de
las unidades de albafiileria del distrito de Sapallanga de la region Huancayo.

El proceso para el modelamiento se realiza segun lo siguiente:
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Figura 22. Modelamiento SVR (Python) — prediccion de porcentaje de Absorcion
Fuente. Elaboracion propia

El detalle y explicacion del modelamiento de la maquina de soporte
vectorial para regresion (SVR) se describe a continuacion:
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Recoleccion de datos.

El modelamiento para el desarrollo del algoritmo de la maquina de
soporte vectorial para regresion a fin de predecir la absorcion de los
ladrillos (variable de salida), teniendo como base a las caracteristicas
de densidad aparente y color (variables de entrada), se efectu6 para
una muestra de 30 unidades de albafileria de las ladrilleras del distrito
de Sapallanga de la region Huancayo; en ese aspecto, las variables

correspondientes son:

e Variables de Entrada: Relne los datos sobre las caracteristicas
de los ladrillos; para el presente estudio se considerd las
caracteristicas de densidad aparente y color de la muestra de 30
ladrillos seleccionados. Los cuales se detallan en las siguientes

tablas.

Variable de entrada 1 - Densidad

1.190
1.180 ®
1.170

1.160 ®
1.150
1.140 o O
1.130 o Ve °
1.120 3
1.110 ®

1.100
0 5 10 15 20 25 30 35

N° de muestra

Densidad aparente

Figura 23. Dispersion de Datos (Densidad aparente) de muestra para
prediccion de porcentaje de absorcion de ladrillos.
Fuente. Elaboracion propia
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Variable de entrada 2 - Color
25
20
15

10

Cadigo de Color

0 5 10 15 20 25 30 35

N° de muestra

Figura 24. Dispersion de Datos (Color) de muestra para prediccion de
porcentaje de absorcion de ladrillos.
Fuente. Elaboracion propia

e Variable de Salida: El porcentaje de absorcion de cada unidad
de albafileria de la muestra de 30 ladrillos seleccionados, los

cuales se muestran en la siguiente figura.

Variable de salida - % de Absorcion

16.00%
14.00% L ® L L FY ®

LY .... ....0 ...
12.00% ° °
10.00%

8.00%

% Absorcidn

6.00%
4.00%
2.00%

0.00%
0 5 10 15 20 25 30 35

N° de muestra

Figura 25. Dispersion de Datos (% de Absorcion) de muestra para prediccion
de porcentaje de absorcion de ladrillos.
Fuente. Elaboracion propia

Sobre los datos obtenidos, estos deben de estar contenidos en un
archivo de lectura (CSV), con las columnas de; “densidad”, “color”,
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y “absorcion”, el cual posteriormente es cargado en el lenguaje de

programacion Python.

data = pd.read csv(

Figura 26. Ingreso de datos de entrada y salida para modelamiento
Fuente. Elaboracién propia

ii.  Preprocesamiento de Datos.

Convierte el dato de color de categdrico a numérico usando codigos.

1 = data[ ]-astype( ) -cat.codes

Figura 27. Preprocesamiento de los datos para modelamiento
Fuente. Elaboracion propia

iii.  Seleccion de caracteristicas.
Se selecciona la data de las variables de entrada (densidad, color) para

(Y]

“x”, y la data de la variable de salida (absorcion) para “y”.

Figura 28. Seleccion de caracteristicas para modelamiento
Fuente. Elaboracion propia

iv.  Division de datos.
Se dividen los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba (80/20).

X train, X test, y train, y test = train test split(X, y, test size=0.2, random_state=12)

Figura 29. Division de datos para modelamiento
Fuente. Elaboracion propia

v. Escalado.
Las caracteristicas se escalan para mejorar la precisién del modelo.
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Vi.

Vii.

scaler = Standardscaler()

X _train = scaler.fit_transform(X_train)

X _test = scaler.transform{X_test)

Figura 30. Escalado de caracteristicas para modelamiento
Fuente. Elaboracién propia

Entrenamiento del modelo SVR

e Seleccionar un Kernel: Se escoge un tipo de kernel (lineal,
polindmico, radial, etc) que se ajuste a la naturaleza de los datos.
Respecto a la seleccion de kernel, se puede experimentar
probando los diferentes tipos y observando el que mejor se
adecua en la optimizacién del modelo.

e Entrenar el modelo: Se usa el conjunto de entrenamiento para
ajustar el modelo SVR a los datos. Esto implica optimizar los

parametros del modelo para minimizar el error.

model = SVR(kernel= )

model.fit(X_train, y_train)

Figura 31. Seleccion de kernel y entrenamiento de modelo
Fuente. Elaboracién propia

Prediccion y Evaluacion del modelo
Se realizan predicciones y se evalta el modelo usando MSE.
e Prediccion: Se procede al uso del modelo entrenado para
predecir la resistencia a la compresion del conjunto de prueba.
e Métricas de evaluacion: Calcula métricas como el error
cuadratico medio (MSE) o la correlacion para evaluar el

rendimiento del modelo.
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y_pred = model.predict(X_test)

mse = mean_squared error(y_test, y _pred)

rmse = np.sqri{mse)

print(

Figura 32. Prediccion y Evaluacion de modelamiento SVR
Fuente. Elaboracién propia

viii.  Prediccién final
Una vez satisfecho con el rendimiento del modelo, se utiliza el
modelamiento SVR para predecir la absorcion de nuevos ladrillos
basandose en las caracteristicas de densidad aparente y color. En este
caso, utilizamos el modelamiento en una muestra de 30 unidades de
albafiileria de las ladrilleras del distro de Sapallanga de la region

Huancayo.

predicciones_df = pd.DataFrame({ : y_pred})

print(predicciones_df.head())

Figura 33. Lenguaje para mostrar predicciones del modelamiento SVR
Fuente. Elaboracién propia

Del modelamiento SVR para la prediccion del porcentaje de

absorcion de los ladrillos, se obtiene lo siguiente.

ENTRADA SVR S’%';/IR? A
Especimen Densidad aparente Color Absorcion
(Kg/cm?®) (Cddigo HEX) (%)
1 1.153 #eX9X7X 13.08%
2 1.140 #eX9X7X 12.84%
3 1.134 #AXBXTX 12.62%
4 1.127 #CX8XT7X 13.21%
5 1.141 #AX8X6X 13.02%
6 1.133 #AX8X6X 13.14%
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ENTRADA SVR SALIDA

Espécimen - SVR. ,
Densidad aparente Color Absorcion
(Kg/em?®) (Cédigo HEX) (%)
7 1.130 #AXIX6X 13.12%
8 1.158 #CXTX6X 12.80%
9 1.126 #CXTX5X 13.05%
10 1.120 #bX6X4X 12.82%
11 1.109 #cX8X6X 13.06%
12 1.134 #CXTX6X 13.06%
13 1.137 #HXTX6X 12.85%
14 1.117 #aX6X6X 13.15%
15 1.146 #IX6X6X 12.99%
16 1.130 #IXTX6X 12.80%
17 1.144 #aX6X5X 12.75%
18 1.156 #IX6X5X 12.84%
19 1.141 #aX6X5X 13.08%
20 1.143 #aX6X5X 12.82%
21 1.156 #HCXTX6X 12.98%
22 1.155 #AX8X6X 12.92%
23 1.145 #eX9X6X 13.07%
24 1.177 #AX9IX6X 13.01%
25 1.151 HCXTX5X 13.10%
26 1.139 #dXB8X5X 12.66%
27 1.154 HCXTX5X 12.92%
28 1.158 HCXTX5X 12.99%
29 1.159 #AXIX6X 12.63%
30 1.158 #eX9X7X 12.85%

Tabla 24. Resultados predictivos del modelamiento SVR respecto al porcentaje de
absorcion del ladrillo.
Fuente. Elaboracion propia

5.2.3.2. Evaluacion comparativa entre resultados de SVR y resultados
experimentales respecto a la absorcion de ladrillos
Teniendo en cuenta los resultados del porcentaje de absorcién predichos

por el modelamiento SVR, efectuamos la comparacion de dichos
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resultados, con los valores obtenidos experimentalmente; los cuales se

muestran en la siguiente tabla.

Absorcion (%)

Espécimen
Experimental SVR
01 13.13% 13.08%
02 12.80% 12.84%
03 11.61% 12.62%
04 14.01% 13.21%
05 12.62% 13.02%
06 12.72% 13.14%
07 12.46% 13.12%
08 11.42% 12.80%
09 13.71% 13.05%
10 12.62% 12.82%
11 13.30% 13.06%
12 12.98% 13.06%
13 12.23% 12.85%
14 14.01% 13.15%
15 12.79% 12.99%
16 13.30% 12.80%
17 12.96% 12.75%
18 13.25% 12.84%
19 14.01% 13.08%
20 12.62% 12.82%
21 12.62% 12.98%
22 12.96% 12.92%
23 13.13% 13.07%
24 13.25% 13.01%
25 13.58% 13.10%
26 12.62% 12.66%
27 13.13% 12.92%
28 12.46% 12.99%
29 11.98% 12.63%
30 13.85% 12.85%

117



Absorcion (%)

Espécimen
Experimental SVR
Promedio 12.94% 12.94%
Desv. Estandar 0.0065 0.0016

Figura 25. Cuadro comparativo de resultados experimentales y modelamiento SVR
respecto a la absorcion del ladrillo
Fuente. Elaboracidn propia

Resultados de Absorcion
14.50%

14.00%
13.50%
13.00%

12.50%

Absorcion (%)

12.00%
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N° muestra

—@— Resultado experimental —@— Resultado SVR

Figura 34. Gréafico comparativo de resultados de absorcion de ladrillos
Fuente. Elaboracién propia

5.2.3.3. Andlisis de correlacion de parametro de calidad de absorcion
de agua del ladrillo.

Efectuamos el analisis estadistico mediante el software SPSS de los
resultados de la maquina de soporte vectorial en relacion a la absorcion de
agua de los ladrillos. En ese aspecto evaluamos las variables que a
continuacion se detallan.

X: Resultado de Absorcién (implementacion SVR)
Y: Resultado de Absorcién (Método Experimental)

Previo a calcular la correlacion, se necesita conocer si las variables, tienen
una distribucion normal.
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Planteamos la prueba de hipotesis:
1) Planteamos las hipdtesis:
Ho: Las variables tienen una distribucion normal
H1: Las variables no tienen una distribucién normal
2) Nivel de significancia: 5%

3) Estadistico de prueba:

Validos Perdidos Total
Casos
N % N % N %
SVR 30 100.0% 0 0.0% 30 100.0%

Experimental 30 100.0% O 0.0% 30 100.0%

Tabla 26. Resumen de procesamiento de casos: Resultados de absorcion de
ladrillos
Fuente. Software SPSS

Como n<50, se utiliza la prueba de normalidad Shapiro Wilk

Pruebas de Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk

Normalidad Estadistico gl Sig.  Estadistico gl  Sig.
SVR ,129 30 ,200%* ,951 30 ,181
Experimental 114 30 ,200%* ,963 30 ,379

Tabla 27. Tabla de pruebas de normalidad
Fuente. Software SPSS
4) Establecer la regla de decision:
Si p <0.05, se rechaza la Ho
5) Tomar la decision:

En ambas variables, el valor de p (sig) es mayor a 0.05, por lo tanto,

no se rechaza la hipétesis nula.
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6)

Conclusion:

A un nivel de significancia de 5%, existe evidencia estadistica para
afirmar que las variables tienen una distribucion normal por lo tanto

se puede aplicar una correlacion de Pearson.

Correlacién:

Diagrama de Dispersion:

Se aplicé la correlacion r de Pearson debido que las variables maquina

de soporte vectorial y resistencia a la compresion se aproximan a la

distribucion normal (ver anexo 1).

laboratorio

Diagrama de dispersién de laboratorio por SVR
14,00% o 3 e
a@
®
L]
® - ° °
L] 29
13,00% ® L] -
e e &
® ° @ e
[ ] L]
L
12,00% ®
@
-]
D%
1260% 12.80% 13.00% 13.20%
SVR

Figura 35. Gréafico de correlacion de datos de resultados de resistencia a la
compresion de ladrillos (SVR vs Experimental)
Fuente. Elaboracion propia

Los datos estadisticos descriptivos se detallan en la siguiente tabla.

Media Desviacion Estandar N
SVR 12,9410% 0,16059% 30
Experimental 12,9377% 0,65378% 30

Tabla 28. Datos estadisticos descriptivos: Resultados de resistencia a la compresion

de ladrillos
Fuente. Software SPSS
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Planteamiento de Hipotesis:

1)

2)

3)

4)

Se plante0 las siguientes hipotesis:

HO: p = 0 La implementacion de una maquina de soporte vectorial

no determina la absorcién de ladrillos en la region Huancayo

H1: p # 0 La implementacion de una maquina de soporte vectorial

determina la absorcion de ladrillos en la region Huancayo

Nivel de significancia: 0,05

Correlaciones SVR Experimental
Correlacion de Pearson 1 ,585™
SVR Sig. (bilateral) ,001
N 30 30
Correlacion de Pearson 585" 1
Experimental Sig. (bilateral) ,001
N 30 30

**_La correlacion es significativa en el nivel 0,01 (bilateral)

Tabla 29. Tabla de correlaciones de resultados de absorcion de ladrillos
Fuente. Software SPSS

Establecer la regla y tomar la decision:

Los resultados de la prueba de hipétesis indican que no existe
correlacion directa significativa y (r = 0.585) entre la maquina de
soporte vectorial y la absorcion (Valor p = 0,0 > 0,05, no se rechaza
HO).

Si p (Sig) > 0.05, no se rechaza la Ho

HO: p = 0 La implementacion de una maquina de soporte vectorial

no determina la absorcion de ladrillos en la region Huancayo.
Conclusion:

Existe evidencia estadistica a un nivel de significancia del 5% para
afirmar: que no existe correlacion entre los resultados de absorcion
de ladrillos obtenidos por la maquina de soporte vectorial; por lo

tanto, la maquina de soporte vectorial no determina la absorcion.
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De los resultados obtenidos mediante la implementacion de la maquina de
soporte vectorial para la prediccion del porcentaje de absorcion de los
ladrillos del distrito de Sapallanga de la region Huancayo, se obtiene que el
modelo SVR gener6 un coeficiente de correlacion de 0.584, lo cual implica
que existe una correlacion positiva moderada entre los resultados

experimentales y los resultados predichos por el modelo SVR.

5.2.4. Implementacién de SVR para la clasificacion de la calidad de la
variacion dimensional de ladrillos.
5.2.4.1. Modelamiento de SVR para prediccion de la variacion

dimensional de ladrillos.

El modelamiento de SVR (Support Vector Regression) basado en el
principio de las maquinas de soporte vectorial, nos permitira predecir
valores continuos, para este caso especifico, la prediccion del valor del
porcentaje de la variacion dimensional de las unidades de albafileria.

Al respecto, la herramienta utilizada para el modelamiento, es el lenguaje
de programacion Python con la implementacién de la biblioteca scikit-

learn.

Con lainstalacion de la biblioteca sckit-learn, implementaremos la maguina
de soporte vectorial para predecir el valor de la variacion dimensional de
las unidades de albafiileria del distrito de Sapallanga de la region Huancayo.

El proceso para el modelamiento se realiza segun lo siguiente:
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Figura 36. Modelamiento SVR (Python) — prediccién de Variacion Dimensional
Fuente. Elaboracién propia

En este caso especifico, se requerira tres modelamientos individuales

referidos para la prediccion de la variacion dimensional del largo, variacién
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dimensional del ancho, y variacién dimensional de la altura, de las unidades

de albafiileria.

El detalle y explicacion del modelamiento de la maquina de soporte

vectorial para regresion (SVR) se describe a continuacion:

i.  Recoleccion de datos.
El modelamiento para el desarrollo del algoritmo de la maquina de
soporte vectorial para regresion a fin de predecir la variacion
dimensional del largo, ancho y altura de los ladrillos (variable de
salida), teniendo como base a las caracteristicas de densidad aparente
y color (variables de entrada), se efectué para una muestra de 60
unidades de albafiileria de las ladrilleras del distrito de Sapallanga de
la regién Huancayo; en ese aspecto, las variables correspondientes

son:

e Variables de Entrada: Relne los datos sobre las caracteristicas
de los ladrillos; para el presente estudio se considerd las
caracteristicas de densidad aparente y color de la muestra de 60
ladrillos seleccionados. Los cuales se detallan en las siguientes

figuras.

Variable de entrada 1 - Densidad

1.180

1.120

Densidad aparente

0 10 20 30 40 50 60

N° de muestra
Figura 37. Dispersién de Datos (Densidad aparente) de muestra para

prediccion de variacion dimensional de ladrillos.
Fuente. Elaboracién propia
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Variable de entrada 2 Color
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Figura 38. Dispersion de Datos (Color) de muestra para prediccion
de variacion dimensional de ladrillos.
Fuente. Elaboracién propia

Variable de Salida: la variacién dimensional de cada unidad de
albafileria de la muestra de 60 ladrillos seleccionados; al
respecto al presentar las unidades variaciones dimensionales
tanto en el largo, ancho y altura; tenemos tres variables de salida,
para los cuales se efectuard&n los modelamientos SVR
independientemente, considerando los mismos datos de entrada
en los tres modelamientos. La data de las variables de salida se

detalla en las siguientes figuras.

Variable de salida - Variacion Dimensional (Largo)
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Figura 39. Dispersién de Datos (Variacion dimensional - Largo) de muestra
para prediccion de variacion dimensional del Largo de ladrillos.
Fuente. Elaboracién propia
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Variable de salida - Variacién Dimensional (Ancho)
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Figura 40. Dispersion de Datos (Variacién dimensional - Ancho) de muestra
para prediccion de variacion dimensional del Ancho de ladrillos.
Fuente. Elaboracion propia

Variable de salida - Variacion dimensional (Altura)
0.00%
10 20 30 40 50 60
-1.00%
-2.00%

-3.00%

-4.00%

©
p
S
=
<
)
©
c
.2
w
c
7]
E
o
=
N}
o
@
=
©
>

-5.00%
N° de muestra

Figura 41. Dispersion de Datos (Variacion dimensional - Altura) de muestra
para prediccion de variacion dimensional del Altura de ladrillos.
Fuente. Elaboracion propia

Para el primer modelamiento, los datos deben de estar contenidos en
un archivo de lectura (CSV), con las columnas de; “densidad”,
“color”, y “variacion dimensional-largo”; Para el segundo
modelamiento, los datos deben de estar contenidos en un archivo de
lectura (CSV), con las columnas de; “densidad”, “color”, y “variacion
dimensional-ancho”; y para el tercer modelamiento, los datos deben
de estar contenidos en un archivo de lectura (CSV), con las columnas

de; “densidad”, “color”, y “variacion dimensional-altura”, los cuales
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iv.

V.

posteriormente son cargado en el lenguaje de programacién Python

respectivamente para cada modelamiento.

data = pd.read_csv(

Figura 42. Ingreso de datos de entrada y salida para modelamiento
Fuente. Elaboracién propia

Preprocesamiento de Datos.

Convierte el dato de color de categdrico a numérico usando cédigos.

1-astype( ) -cat.codes

Figura 43. Preprocesamiento de los datos para modelamiento
Fuente. Elaboracion propia

Seleccion de caracteristicas.

Se selecciona la data de las variables de entrada (densidad, color) para

€6,

x”, y la data de la variable de salida (variacion dimensional) para

[}

y

Figura 44. Seleccion de caracteristicas para modelamiento
Fuente. Elaboracion propia

Divisién de datos.

Se dividen los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba (80/20).

X train, X test, y_train, y_test = train test split(X, y, test size=0.2, random_state=12)

Figura 45. Division de datos para modelamiento
Fuente. Elaboracion propia

Escalado.
Las caracteristicas se escalan para mejorar la precision del modelo.
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scaler = Standardscaler()

X_train = scaler.fit_transform(X_train)

X_test = scaler.transform(X_test)

Figura 46. Escalado de caracteristicas para modelamiento
Fuente. Elaboracidn propia

vi.  Entrenamiento del modelo SVR

e Seleccionar un Kernel: Se escoge un tipo de kernel (lineal,
polinémico, radial, etc) que se ajuste a la naturaleza de los datos.
Respecto a la seleccion de kernel, se puede experimentar
probando los diferentes tipos y observando el que mejor se
adecua en la optimizacién del modelo.

e Entrenar el modelo: Se usa el conjunto de entrenamiento para
ajustar el modelo SVR a los datos. Esto implica optimizar los

pardmetros del modelo para minimizar el error.

model = SVR(kernel= )

model.fit(X_train, y_train)

Figura 47. Seleccion de kernel y entrenamiento de modelo SVR
Fuente. Elaboracién propia

vii.  Prediccion y Evaluacion del modelo
Se realizan predicciones y se evalla el modelo usando MSE.
e Prediccion: Se procede al uso del modelo entrenado para
predecir la resistencia a la compresion del conjunto de prueba.
e Métricas de evaluacion: Calcula métricas como el error
cuadratico medio (MSE) o la correlacion para evaluar el

rendimiento del modelo.
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viii.

y_pred = model.predict(X test)

mse = mean_squared_error(y_test, y_pred)

rmse = np.sqri{mse)

primt(

Figura 48. Prediccion y Evaluacidn del modelamiento SVR
Fuente. Elaboracidn propia

Prediccién final

Una vez satisfecho con el rendimiento del modelo, se utiliza el
modelamiento SVR para predecir la variacion dimensional de nuevos
ladrillos basandose en las caracteristicas de densidad aparente y color.
En este caso, utilizamos el modelamiento en una muestra de 60
unidades de albafiileria de las ladrilleras del distro de Sapallanga de
la region Huancayo.

predicciones df = pd.DataFrame({ : y_pred})

print(predicciones_df.head())

Figura 49. Prediccion final del modelamiento SVR
Fuente. Elaboracion propia

Del modelamiento SVR para la prediccion de la variacién

dimensional del largo de los ladrillos, se obtiene lo siguiente.

ENTRADA SVR SALIDA SVR

Espécimen Densidad aparente Color Var. Dimens.
(Kg/cm?d) (Cddigo Largo

HEX) (%)

1 1.136 #eX9X8X -0.54%
2 1.132 #AX9XBX -0.38%
3 1.145 #CX8X8X -0.28%
4 1.134 #eX9X7X -0.48%
5 1.148 #bX8X8X -0.56%
6 1.152 #CX8XTX -0.72%
7 1.143 #AXBXT7X -0.65%
8 1.153 #AX8X6X -0.42%

129



ENTRADA SVR SALIDA SVR
Espécimen Densidad aparente Color Var. Dimens.
(Kg/cm?) (Cadigo Largo
HEX) (%)

9 1.121 #AX8X5X -0.49%
10 1.130 #AX9X8X -0.43%
11 1.144 #CXBXBX -0.51%
12 1.112 #AX9X8X -0.51%
13 1.141 #CXBXTX -0.47%
14 1.155 #eX9X7X -0.49%
15 1.133 #hX8XT7X -0.52%
16 1.147 #AXIXT7X -0.30%
17 1.137 #AX8X6X -0.22%
18 1.157 #AX9IX6X -0.35%
19 1.156 #AXB8X6X -0.55%
20 1.157 #CXBXTX -0.42%
21 1.149 #AXBXT7X -0.50%
22 1.162 #eX9X7X -0.48%
23 1.129 #eX9X7X -0.67%
24 1.120 #AXBXT7X -0.51%
25 1.139 #AXBXT7X -0.57%
26 1.125 #CXBX6X -0.78%
27 1.154 #AXB8X6X -0.38%
28 1.165 #AX8X5X -0.53%
29 1.158 H#HCXTX5X -0.31%
30 1.151 #eX9X7X -0.46%
31 1.153 #eX9X7X -0.22%
32 1.140 #eX9X7X -0.40%
33 1.134 #AXBXT7X -0.47%
34 1.127 H#CXBXTX -0.52%
35 1.141 #dAXB8X6X -0.39%
36 1.133 #AX8X6X -0.47%
37 1.130 #dAX9X6X -0.50%
38 1.158 HCXTX6X -0.21%
39 1.126 #CXTX5X -0.53%
40 1.120 #bX6X4X -0.60%
41 1.109 #CXBX6X -0.75%
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ENTRADA SVR SALIDA SVR

Espécimen Densidad aparente Color Var. Dimens.
(Kg/lcmd) (Cddigo Largo
HEX) (%)

42 1.134 #HCXTX6X -0.47%
43 1.137 #bXTX6X -0.44%
44 1.117 #aX6X6X -0.68%
45 1.146 #IX6X6X -0.30%
46 1.130 #IXTX6X -0.50%
47 1.144 #aX6X5X -0.32%
48 1.156 #IX6X5X -0.22%
49 1.141 #aX6X5X -0.39%
50 1.143 #aX6X5X -0.35%
51 1.156 #HCXTX6X -0.24%
52 1.155 #AX8X6X -0.22%
53 1.145 #eX9X6X -0.31%
54 1.177 #AX9IX6X 0.12%
55 1.151 #CXTX5X -0.25%
56 1.139 #dX8X5X -0.40%
57 1.154 #CXTX5X -0.22%
58 1.158 #CXTX5X -0.22%
59 1.159 #AX9IX6X -0.18%
60 1.158 #eX9XT7X -0.21%

Tabla 30. Resultados predictivos del modelamiento SVR respecto a la variacion
dimensional (largo) del ladrillo.
Fuente. Elaboracion propia

Asi también, del modelamiento SVR para la prediccion de la

variacion dimensional del ancho de los ladrillos, se obtiene lo

siguiente.
ENTRADA SVR SALIDA SVR
Espécimen Densidad aparente Color Var. Dimens.
(Kg/cm?) (Cddigo Ancho
HEX) (%)
1 1.136 #eX9X8X -0.74%
2 1.132 #AX9X8X -0.23%
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ENTRADA SVR SALIDA SVR
Espécimen Densidad aparente Color Var. Dimens.
(Kg/cmd) (Cddigo Ancho
HEX) (%)

3 1.145 #CXBX8X 0.00%
4 1.134 #eX9X7X -0.55%
5 1.148 #bX8X8X -0.75%
6 1.152 H#CX8XTX -1.25%
7 1.143 #AXBXT7X -0.98%
8 1.153 #dX8X6X -0.40%
9 1.121 #dX8X5X -0.55%
10 1.130 #dAX9X8X -0.40%
11 1.144 #CX8X8X -0.57%
12 1.112 #dX9X8X -0.58%
13 1.141 H#CXBXTX -0.42%
14 1.155 #eX9XT7X -0.55%
15 1.133 #hXB8X7X -0.65%
16 1.147 #AX9X7X -0.05%
17 1.137 #dX8X6X 0.28%
18 1.157 #dX9X6X -0.21%
19 1.156 #dX8X6X -0.75%
20 1.157 H#CX8XTX -0.28%
21 1.149 #AX8XT7X -0.56%
22 1.162 #eX9XT7X -0.48%
23 1.129 #eX9X7X -1.00%
24 1.120 #AX8XT7X -0.62%
25 1.139 #AXBXT7X -0.82%
26 1.125 H#CXBX6X -1.50%
27 1.154 #dX8X6X -0.23%
28 1.165 #dX8X5X -0.72%
29 1.158 H#CXTX5X -0.08%
30 1.151 #eX9XT7X -0.42%
31 1.153 #eX9XT7X 0.18%
32 1.140 #eX9XT7X -0.25%
33 1.134 #AXB8XT7X -0.42%
34 1.127 H#CXBXTX -0.70%
35 1.141 #AX8X6X -0.25%
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ENTRADA SVR SALIDA SVR
Espécimen Densidad aparente Color Var. Dimens.
(Kg/cmd) (Cddigo Ancho
HEX) (%)

36 1.133 #dAX8X6X -0.43%
37 1.130 #dAX9X6X -0.56%
38 1.158 HCXTX6X 0.20%
39 1.126 #CXTX5X -0.72%
40 1.120 #bX6X4X -0.98%
41 1.109 #CXBX6X -1.48%
42 1.134 H#CXTX6X -0.42%
43 1.137 #oX7X6X -0.40%
44 1.117 #aX6X6X -1.00%
45 1.146 H#IX6X6X -0.05%
46 1.130 H#IXTX6X -0.55%
47 1.144 #aX6X5X -0.20%
48 1.156 H#IX6X5X 0.24%
49 1.141 #aX6X5X -0.25%
50 1.143 #aX6X5X -0.21%
51 1.156 H#CXTX6X 0.26%
52 1.155 #dX8X6X 0.25%
53 1.145 #eX9X6X -0.10%
54 1.177 #AX9X6X 0.55%
55 1.151 #CXTX5X 0.12%
56 1.139 #dX8X5X -0.25%
57 1.154 #CXT7TX5X 0.24%
58 1.158 #CXT7TX5X 0.41%
59 1.159 #dAX9X6X 0.45%
60 1.158 #eX9X7X 0.42%

Tabla 31. Resultados predictivos del modelamiento SVR respecto a la variacion
dimensional (ancho) del ladrillo.
Fuente. Elaboracion propia

Luego, del modelamiento SVR para la prediccion de la variacion

dimensional de la altura de los ladrillos, se obtiene lo siguiente.
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ENTRADA SVR SALIDA SVR
Espécimen Densidad aparente Color Var. Dimens.
(Kg/cm?®) (Cédigo Altura
HEX) (%)

1 1.136 #eX9X8X -1.45%
2 1.132 #AX9X8X -1.47%
3 1.145 #cX8X8X -1.43%
4 1.134 #eX9X7X -1.46%
5 1.148 #bX8X8X -1.42%
6 1.152 #CX8XTX -1.41%
7 1.143 #AX8X7X -1.43%
8 1.153 #AX8X6X -1.40%
9 1121 #dX8X5X -1.50%
10 1.130 #AX9X8X -1.47%
11 1.144 #cX8X8X -1.43%
12 1.112 #AX9X8X -1.52%
13 1.141 #CXBXTX -1.44%
14 1.155 #eX9X7X -1.40%
15 1.133 #bX8XT7X -1.46%
16 1.147 #AXIX7X -1.42%
17 1.137 #AX8X6X -1.45%
18 1.157 #AX9X6X -1.39%
19 1.156 #AX8X6X -1.39%
20 1.157 H#CXBXTX -1.39%
21 1.149 #AX8XT7X -1.41%
22 1.162 #eX9X7X -1.37%
23 1.129 #eX9X7X -1.47%
24 1.120 #AXBXT7X -1.50%
25 1.139 #AXBXT7X -1.44%
26 1.125 #CX8X6X -1.49%
27 1.154 #AX8X6X -1.40%
28 1.165 #AX8X5X -1.37%
29 1.158 HCXTX5X -1.39%
30 1.151 #eX9X7X -1.41%
31 1.153 #eX9X7X -1.40%
32 1.140 #eX9X7X -1.44%
33 1.134 #AXBXT7X -1.46%
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ENTRADA SVR SALIDA SVR
Espécimen Densidad aparente Color Var. Dimens.
(Kg/cm?®) (Cédigo Altura
HEX) (%)

34 1.127 #CX8XTX -1.48%
35 1.141 #AX8X6X -1.44%
36 1.133 #AX8X6X -1.46%
37 1.130 #AX9X6X -1.47%
38 1.158 #CXTX6X -1.39%
39 1.126 #CXTX5EX -1.48%
40 1.120 #hX6X4X -1.50%
41 1.109 #CX8X6X -1.53%
42 1.134 #CXTX6X -1.46%
43 1.137 #oXTX6X -1.45%
44 1.117 #axX6X6X -1.51%
45 1.146 #IX6X6X -1.42%
46 1.130 #IXTX6X -1.47%
47 1.144 #aX6X5X -1.43%
48 1.156 #IX6X5X -1.39%
49 1.141 #aX6X5X -1.44%
50 1.143 #axX6X5X -1.43%
51 1.156 #CXTX6X -1.39%
52 1.155 #AX8X6X -1.40%
53 1.145 #eX9X6X -1.43%
54 1.177 #AX9X6X -1.33%
55 1.151 #CXTX5X -1.41%
56 1.139 #AX8X5X -1.44%
57 1.154 #CXTX5X -1.40%
58 1.158 #CXTX5X -1.39%
59 1.159 #AX9IX6X -1.38%
60 1.158 #eX9X7X -1.39%

Tabla 32. Resultados predictivos del modelamiento SVR respecto a la variacion
dimensional (atura) del ladrillo.
Fuente. Elaboracion propia

5.2.4.2. Evaluacion comparativa entre resultados de SVR y resultados

experimentales sobre la variacion dimensional de ladrillos
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Teniendo en cuenta los resultados de variacion dimensional predichos por

el modelamiento SVR, efectuamos la comparacion de dichos resultados,

con los valores obtenidos experimentalmente. Ante ello, apreciamos la

siguiente tabla.

Variacion Dimensional (%0)

Espécimen Largo Ancho Altura
Experim. SVR Experim. SVR Experim. SVR
01 -0.43%  -0.54%  -120%  -0.74%  -167%  -1.45%
02 -033%  -0.38%  -040%  -0.23%  -0.83%  -1.47%
03 -0.76% -0.28% 0.40% 0.00% -1.11%  -1.43%
04 -0.22% -0.48% -040%  -0.55%  -1.94%  -1.46%
05 -0.11% -0.56% -0.40%  -0.75%  -2.78%  -1.42%
06 0.00% -0.72% -1.60%  -1.25%  -3.06% = -1.41%
07 -0.54% -0.65% -0.80%  -0.98%  -250% = -1.43%
08 -0.22% -0.42% -0.20%  -0.40%  -1.94%  -1.40%
09 -1.52% -0.49% -040%  -055%  -1.11%  -1.50%
10 -0.33% -0.43% -0.80%  -040%  -1.11%  -1.47%
11 -0.33% -0.51% -1.20%  -0.57%  -1.39% = -1.43%
12 -0.22% -0.51% -1.60%  -0.58%  -1.11%  -1.52%
13 -0.22% -0.47% -040%  -042%  -167%  -1.44%
14 0.22% -0.49%  -120%  -0.55%  -167%  -1.40%
15 -0.43%  -0.52%  -1.00%  -0.65%  -167%  -1.46%
16 -0.11% -0.30% -0.60%  -0.05%  -0.56%  -1.42%
17 -0.43% -0.22% 0.20% 0.28% 0.00% -1.45%
18 -0.54% -0.35% 0.60% -0.21%  -1.94%  -1.39%
19 -0.54% -0.55% -020%  -0.75%  -250% = -1.39%
20 -0.11% -0.42% 0.20% -0.28%  -1.94%  -1.39%
21 0.00% -0.50% -0.20%  -0.56%  -2.78% = -1.41%
22 0.00% -0.48% 0.40% -0.48%  -3.06%  -1.37%
23 -1.30% -0.67% 0.00% -1.00%  -250%  -1.47%
24 -0.33% -0.51% -1.20%  -0.62%  -1.67%  -1.50%
25 -0.33% -0.57% -2.00%  -0.82%  -1.11%  -1.44%
26 -1.30% -0.78% -1.60%  -1.50%  -2.22%  -1.49%
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Variacion Dimensional (%0)

Espécimen Largo Ancho Altura
Experim. SVR Experim. SVR Experim. SVR
27 0.54% -0.38% -0.60%  -0.23%  -167%  -1.40%
28 0.33% -0.53% 0.20% -0.72%  -3.89%  -1.37%
29 -0.11% -0.31% 0.60% -0.08%  -1.94%  -1.39%
30 -1.09% -0.46% -040%  -042%  -0.83%  -1.41%
31 -0.11% -0.22% 1.20% 0.18% -1.67%  -1.40%
32 -1.41% -0.40% 0.20% -0.25%  -0.56%  -1.44%
33 -0.54% -0.47% 0.60% -0.42%  -2.78%  -1.46%
34 -1.30% -0.52% 0.00% -0.70%  -1.67%  -1.48%
35 -0.43% -0.39% -040%  -025%  -1.11%  -1.44%
36 -0.65%  -0.47%  -0.40%  -0.43%  -167%  -1.46%
37 -1.30% -0.50% -0.20%  -0.56%  -1.39% -1.47%
38 0.54% -0.21% -0.20% 0.20% -1.11%  -1.39%
39 0.22% -0.53% -1.60%  -0.72%  -1.94% = -1.48%
40 -0.33% -0.60% -1.80%  -0.98%  -1.67%  -1.50%
41 -0.76%  -0.75%  -1.80%  -1.48%  -1.94%  -1.53%
42 -0.65% -0.47% -0.60%  -0.42%  -111%  -1.46%
43 -0.22% -0.44% -1.00%  -0.40%  -1.11%  -1.45%
44 -1.09% -0.68% -1.40%  -1.00%  -1.39%  -1.51%
45 -0.22% -0.30% 0.40% -0.05%  -1.67%  -1.42%
46 -1.52% -0.50% 0.60% -0.55%  -1.67%  -1.47%
47 -0.43% -0.32% -040%  -020%  -0.56%  -1.43%
48 0.22% -0.22% -0.60% 0.24% -0.56%  -1.39%
49 -1.63%  -0.39% 020%  -0.25%  -0.28%  -1.44%
50 -022%  -0.35%  -0.20%  -0.21%  -1.39% = -1.43%
51 -043%  -0.24%  -0.20%  0.26% 0.00%  -1.39%
52 -0.76% -0.22% 0.60% 0.25% -0.28%  -1.40%
53 -0.54% -0.31% -0.20%  -0.10%  -0.56%  -1.43%
o4 0.22% 0.12% 1.20% 0.55% -0.56%  -1.33%
35 -0.33% -0.25% 0.00% 0.12% -0.56%  -1.41%
56 -0.33% -0.40% -1.00%  -0.25%  -0.83%  -1.44%
S7 0.22% -0.22% -0.20% 0.24% -0.56%  -1.40%
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Variacion Dimensional (%0)

Espécimen Largo Ancho Altura

Experim. SVR Experim. SVR Experim. SVR

58 -0.33% -0.22% 0.40% 0.41% -0.56% -1.39%
59 -0.54% -0.18% 0.60% 0.45% -0.28% -1.38%
60 0.43% -0.21% -0.40% 0.42% -0.28% -1.39%

Promedio -0.42%  -0.42% -0.37%  -0.37%  -143%  -1.43%
Desv. Est. 0.0052 0.0016 0.0076 0.0046 0.0084 0.0004

Tabla 33. Cuadro comparativo de resultados experimentales y modelamiento SVR
respecto a la variacion dimensional (largo, ancho y altura) del ladrillo
Fuente. Elaboracion propia

En relacién a la variacion dimensional del largo de las unidades de

albafileria, tenemos:

Resultados de Variacién Dimensional de largo de ladrillos
1.00%

0.50%
0.00%
70

-0.50%

-1.00%

-1.50%

variacion dimensional largo (%)

-2.00%

N° muestra
—@— Resultado Experimental —@— Resultado SVR

Figura 50. Resultado de variacion dimensional de largo de ladrillos

Fuente: Elaboracion propia
Asi también, en relacion a la variacion dimensional del ancho de las
unidades de albafileria, tenemos:
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Resultados de Variacion Dimensional de ancho de
1.50% ladrillos

1.00%
0.50%
0.00%
70
-0.50%

-1.00%

-1.50%

variacion dimensional ancho (%)

-2.00%

-2.50%

N° muestra
—@— Resultado Experimental ~ —@—Resultado SVR

Figura 51. Resultado de variacion dimensional de ancho de ladrillo

Fuente: Elaboracion propia

Luego, en relacion a la variacion dimensional de la altura de las unidades

de albadileria, tenemos:

Resultados de Variacion Dimensional de altura de ladrillos
0.50%
0.00%
-0.50%
-1.00%
-1.50%

-2.00%
-2.50%
-3.00%
-3.50%

variacion dimensional altura (%)

-4.00%

-4.50%
N° muestra

—@®— Resultado Experimental —@— Series2

Figura 52. Resultado de variacion dimensional de altura de ladrillo
Fuente: Elaboracion propia
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5.2.2.3. Analisis de correlacion de parametro de calidad de variacion

dimensional (largo) de ladrillo.

Efectuamos el analisis estadistico mediante el software SPSS de los
resultados de la maquina de soporte vectorial en relacion a la variacion
dimensional del largo de los ladrillos. En ese aspecto evaluamos las

variables que a continuacion se detallan.

X : Resultado de variacion Dimensional - Largo

(Implementacion SVR)

Y : Resultado de Variacion Dimensional - Largo

(Método Experimental)

Previo a calcular la correlacion, se necesita conocer si las variables, tienen

una distribucion normal.
Planteamos la prueba de hipotesis:
1) Planteamos las hipotesis:
Ho: Las variables tienen una distribucion normal
H1: Las variables no tienen una distribuciéon normal
2) Nivel de significancia: 5%

3) Estadistico de prueba:

Validos Perdidos Total
Casos
N % N % N %
SVR 60 100.0% 0 0.0% 60 100.0%

Experimental 60 100.0% O 0.0% 60  100.0%

Tabla 34. Resumen de procesamiento de casos: Resultados de variacion
dimensional (largo) de ladrillos
Fuente. Software SPSS

Como n>50, se utiliza la prueba de normalidad Kolmogorov-

Smirnov
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Pruebas de Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk

Normalidad Estadistico gl  Sig.  Estadistico gl Sig
SVR ,129 60 ,200 ,951 60 ,181
Experimental ,114 60 ,200 ,963 60 ,379

Tabla 35. Tabla de pruebas de normalidad
Fuente. Software SPSS
4) Establecer la regla de decision:
Si p > 0.05, no se rechaza la Ho
5) Tomar la decision:

En ambas variables, el valor de p (sig) es mayor a 0.05, por lo tanto,

no se rechaza la hipétesis nula.
6) Conclusion:

A un nivel de significancia de 5%, existe evidencia estadistica para
afirmar que las variables tienen una distribucion normal por lo tanto

se puede aplicar una correlacién de Pearson.
e Correlacion:
Diagrama de Dispersion:

Se aplico la correlacion r de Pearson debido que las variables resultado
SVR vy resultado Experimental se aproximan a la distribucion normal

(ver anexo 1).
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Figura 53. Gréafico de correlacion de datos de resultados de variacién dimensional —

Ancho (SVR vs Experimental)
Fuente. Elaboracion propia

Los datos estadisticos descriptivos se detallan en la siguiente tabla.

Media Desviacion Estandar N
SVR -0,4223% 0,16316% 60
Experimental -0,4167% 0,52077% 60

Tabla 36. Datos estadisticos descriptivos: Resultados de variacién dimensional - largo

de ladrillos
Fuente. Software SPSS

Planteamiento de Hipdtesis:

1)

2)

Se plante0 las siguientes hipotesis:

HO: p = 0 La implementacion de una maquina de soporte vectorial
no determina la variacion dimensional (largo) de ladrillos en la

region Huancayo

H1: p # 0 La implementacion de una maquina de soporte vectorial
determina la variacion dimensional (largo) de ladrillos en la region

Huancayo

Nivel de significancia: 0,05
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3)

4)

Correlaciones SVR Experimental

Correlacion de Pearson 1 ,346™
SVR Sig. (bilateral) ,007

N 60 60

Correlacion de Pearson ,346™ 1
Experimental Sig. (bilateral) ,007

N 60 60

**_La correlacion es significativa en el nivel 0,01 (bilateral)

Tabla 37. Tabla de correlaciones de resultados de variacion dimensional de
largo de ladrillos
Fuente. Software SPSS

Establecer la regla y tomar la decision:

Los resultados de la prueba de hipotesis indican que no existe
correlacion directa significativa y (r = 0.346) entre la maquina de
soporte vectorial y la variacion dimensional - largo (Valor p = 0,0 >
0,05, no se rechaza HO).

Si p (Sig) > 0.05, no se rechaza la Ho

HO: p = 0 La implementacion de una maquina de soporte
vectorial no determina la variacién dimensional (largo) de

ladrillos en la region Huancayo.
Conclusion:

Existe evidencia estadistica a un nivel de significancia del 5% para
afirmar: que no existe correlacion entre los resultados de variacion
dimensional de ladrillos obtenidos por la maquina de soporte
vectorial; por lo tanto, la maquina de soporte vectorial no determina

la variacion dimensional.

5.2.2.3. Analisis de correlacion de parametro de calidad de variacion

dimensional (ancho) de ladrillo.

Efectuamos el andlisis estadistico mediante el software SPSS de los

resultados de la maquina de soporte vectorial en relacién a la variacién
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dimensional del ancho de los ladrillos. En ese aspecto evaluamos las

variables que a continuacion se detallan.

X : Resultado de variacion Dimensional - Ancho

(Implementacion SVR)

Y : Resultado de Variacién Dimensional - Ancho

(Método Experimental)

Previo a calcular la correlacion, se necesita conocer si las variables, tienen

una distribucion normal.
Planteamos la prueba de hipdtesis:
1) Planteamos las hipétesis:
Ho: Las variables tienen una distribucion normal
H1: Las variables no tienen una distribucion normal
2) Nivel de significancia: 5%

3) Estadistico de prueba:

Vélidos Perdidos Total
Casos
N % N % N %
SVR 60 100.0% 0 0.0% 60 100.0%

Experimental 60 100.0% O 0.0% 60 100.0%

Tabla 38. Resumen de procesamiento de casos: Resultados de variacion
dimensional (ancho) de ladrillos
Fuente. Software SPSS

Como n>50, se utiliza la prueba de normalidad Kolmogorov

Smirnov
Pruebas de Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk
Normalidad Estadistico gl  Sig. Estadistico gl  Sig.
SVR ,079 60 ,200 ,978 60 ,352
Experimental ,136 60 ,008 ,970 60 ,140

Tabla 39. Tabla de pruebas de normalidad
Fuente. Software SPSS
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4) Establecer la regla de decision:
Si p > 0.05, no se rechaza la Ho
5) Tomar la decision:

En ambas variables, el valor de p (sig) es mayor a 0.05, por lo tanto,

no se rechaza la hipétesis nula.
6) Conclusion:

A un nivel de significancia de 5%, existe evidencia estadistica para
afirmar que las variables tienen una distribucion normal por lo tanto

se puede aplicar una correlacion de Pearson.

Correlacién:

Diagrama de Dispersion:

Se aplico la correlacion r de Pearson debido que las variables resultado
SVR vy resultado Experimental se aproximan a la distribucion normal

(ver anexo 1).

Diagrama de dispersién de laboratorioVDancho por SVRvd
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Figura 54. Gréfico de correlacion de datos de resultados de variacion dimensional —
Ancho (SVR vs Experimental)
Fuente. Elaboracion propia

Los datos estadisticos descriptivos se detallan en la siguiente tabla.
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Media Desviacion Estandar N

SVR -0,3660% 0,46044% 60

Experimental -0,3733% 0,75507% 60

Tabla 40. Datos estadisticos descriptivos: Resultados de variacién dimensional -
ancho de ladrillos
Fuente. Software SPSS

Planteamiento de Hipotesis:
1) Se planteo las siguientes hipotesis:

HO: p = 0 La implementacion de una maquina de soporte vectorial
no determina la variacion dimensional (ancho) de ladrillos en la

region Huancayo

H1: p # 0 La implementacion de una maquina de soporte vectorial
determina la variacion dimensional (ancho) de ladrillos en la region

Huancayo

2) Nivel de significancia: 0,05

Correlaciones SVR Experimental
Correlacion de Pearson 1 ,652™
SVR Sig. (bilateral) ,000
N 60 60
Correlacion de Pearson 652" 1
Experimental Sig. (bilateral) ,000
N 60 60

**_La correlacion es significativa en el nivel 0,01 (bilateral)

Tabla 41. Tabla de correlaciones de resultados de variacion dimensional de
ancho de ladrillos
Fuente. Software SPSS

3) Establecer la regla y tomar la decision:

Los resultados de la prueba de hipotesis indican que no existe

correlacion directa significativa y (r = 0.0652) entre la maquina de
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4)

1)

soporte vectorial y la variacion dimensional del ancho (Valor p =
0,0 > 0,05, no se rechaza HO).

Si p (Sig) > 0.05, no se rechaza la Ho

HO: p = 0 La implementacion de una maquina de soporte
vectorial no determina la variacion dimensional (ancho) de

ladrillos en la region Huancayo.
Conclusion:

Existe evidencia estadistica a un nivel de significancia del 5% para
afirmar: que no existe correlacion entre los resultados de variacion
dimensional de ladrillos obtenidos por la méaquina de soporte
vectorial; por lo tanto, la maquina de soporte vectorial no determina

la variacion dimensional.

5.2.2.3. Analisis de correlacion de parametro de calidad de variacion
dimensional (altura) de ladrillo.

Efectuamos el andlisis estadistico mediante el software SPSS de los
resultados de la maquina de soporte vectorial en relacién a la variacién
dimensional de la altura de los ladrillos. En ese aspecto evaluamos las

variables que a continuacion se detallan.

X : Resultado de variacion Dimensional - Altura

(Implementacion SVR)

Y : Resultado de Variacién Dimensional - Altura

(Método Experimental)

Previo a calcular la correlacion, se necesita conocer si las variables, tienen

una distribuciéon normal.

Planteamos la prueba de hipotesis:

Planteamos las hipotesis:
Ho: Las variables tienen una distribucién normal

H1: Las variables no tienen una distribucion normal
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2) Nivel de significancia: 5%
3) Estadistico de prueba:
Vélidos Perdidos Total
Casos
N % N % N %
SVR 60 100.0% 0 0.0% 60  100.0%
Experimental 60 100.0% O 0.0% 60 100.0%
Tabla 42. Resumen de procesamiento de casos: Resultados de variacion
dimensional (altura) de ladrillos
Fuente. Software SPSS
Como n>50, se utiliza la prueba de normalidad Kolmogorov-
Smirnov
Pruebas de Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk
Normalidad Estadistico gl  Sig.  Estadistico gl  Sig.
SVR ,087 60 ,200 ,980 60 442
Experimental ,106 60 ,091 ,961 60 ,051
Tabla 43. Tabla de pruebas de normalidad
Fuente. Software SPSS
4) Establecer la regla de decision:
Si p > 0.05, no se rechaza la Ho
5) Tomar la decision:
En ambas variables, el valor de p (sig) es mayor a 0.05, por lo tanto,
no se rechaza la hipotesis nula.
6) Conclusion:
A un nivel de significancia de 5%, existe evidencia estadistica para
afirmar que las variables tienen una distribucion normal por lo tanto
se puede aplicar una correlacion de Pearson.
Correlacion:

Diagrama de Dispersion:
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Se aplico la correlacion r de Pearson debido que las variables resultado
SVR vy resultado Experimental se aproximan a la distribucion normal

(ver anexo 1).

Diagrama de dispersion de laboratorio por SVR
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Figura 55. Gréafico de correlacion de datos de resultados de variacién dimensional —
Altura (SVR vs Experimental)
Fuente. Elaboracion propia

Los datos estadisticos descriptivos se detallan en la siguiente tabla.

Media Desviacion Estandar N
SVR -1,4323% 0,04224% 60
Experimental -1,4306% 0,84009% 60

Tabla 44. Datos estadisticos descriptivos: Resultados de variacién dimensional -
Altura de ladrillos
Fuente. Software SPSS

Planteamiento de Hipdtesis:
1) Se planteo las siguientes hipotesis:

HO: p = 0 La implementacion de una maquina de soporte vectorial
no determina la variacion dimensional (altura) de ladrillos en la

region Huancayo

H1: p # 0 La implementacion de una maquina de soporte vectorial
determina la variacion dimensional (altura) de ladrillos en la regién

Huancayo
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2) Nivel de significancia: 0,05

Correlaciones SVR Experimental
Correlacion de Pearson 1 ,0,50
SVR Sig. (bilateral) ,702
N 60 60
Correlacion de Pearson ,050 1
Experimental Sig. (bilateral) ,702
N 60 60
Tabla 45. Tabla de correlaciones de resultados de resistencia a la compresion de
ladrillos

Fuente. Software SPSS

3) Establecer la regla y tomar la decision:

Los resultados de la prueba de hipotesis indican que no existe
correlacion directa significativa y (r = 0.050) entre la maquina de
soporte vectorial y la variacion dimensional — alto (Valor p = 0,0 >
0,05, no se rechaza HO).

Si p (Sig) > 0.05, no se rechaza la Ho

HO: p = 0 La implementacion de una maquina de soporte
vectorial no determina la variacion dimensional (altura) de

ladrillos en la region Huancayo.
4) Conclusion:

Existe evidencia estadistica a un nivel de significancia del 5% para
afirmar: que no existe correlacion entre los resultados de variacion
dimensional de ladrillos obtenidos por la maquina de soporte
vectorial; por lo tanto, la maquina de soporte vectorial no determina

la variacion dimensional.

De los resultados obtenidos mediante la implementacion de la maquina de
soporte vectorial para la prediccion de la variacion dimensional del largo
de los ladrillos del distrito de Sapallanga de la region Huancayo, se obtiene
que el modelo SVR generd un coeficiente de correlacion de 0.346, lo cual
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implica que existe una correlacion positiva débil entre los resultados

experimentales y los resultados predichos por el modelo SVR.

De los resultados obtenidos mediante la implementacion de la maquina de
soporte vectorial para la prediccion de la variacion dimensional del ancho
de los ladrillos del distrito de Sapallanga de la region Huancayo, se obtiene
que el modelo SVR generd un coeficiente de correlacion de 0.652, lo cual
implica que existe una correlacion positiva moderada entre los resultados

experimentales y los resultados predichos por el modelo SVR.

De los resultados obtenidos mediante la implementacién de la maquina de
soporte vectorial para la prediccion de la variacién dimensional de la altura
de los ladrillos del distrito de Sapallanga de la region Huancayo, se obtiene
que el modelo SVR generd un coeficiente de correlacion de 0.050, lo cual
implica que existe una correlacion positiva muy débil entre los resultados

experimentales y los resultados predichos por el modelo SVR.

5.2.5. Implementacién de SVR para la clasificacion de la calidad del alabeo
de ladrillos.

5.2.5.1. Modelamiento de SVR para prediccion del alabeo de ladrillos.

El modelamiento de SVR (Support Vector Regression) basado en el
principio de las maquinas de soporte vectorial, nos permitira predecir
valores continuos, para este caso especifico, la prediccion del alabeo de las

unidades de albaiiileria.

Al respecto, la herramienta utilizada para el modelamiento, es el lenguaje
de programacion Python con la implementacién de la biblioteca scikit-

learn.

Con lainstalacion de la biblioteca sckit-learn, implementaremos la maquina
de soporte vectorial para predecir el valor del alabeo de las unidades de
albafiileria del distrito de Sapallanga de la region Huancayo. El proceso

para el modelamiento se realiza segun lo siguiente:
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Figura 56. Modelamiento SVR (Python) — prediccion de Alabeo
Fuente. Elaboracion propia

En este caso especifico, se requerira dos modelamientos individuales
referidos para la prediccion de la variacion del alabeo concavo y el alabeo

convexo, de las unidades de albafileria.
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El detalle y explicacion del modelamiento de la maquina de soporte

vectorial para regresion (SVR) se describe a continuacion:

i.  Recoleccion de datos.
El modelamiento para el desarrollo del algoritmo de la maquina de
soporte vectorial para regresion a fin de predecir el alabeo céncavo y
convexo de los ladrillos (variable de salida), teniendo como base a las
caracteristicas de densidad aparente y color (variables de entrada), se
efectué para una muestra de 60 unidades de albafiileria de las
ladrilleras del distrito de Sapallanga de la region Huancayo; en ese

aspecto, las variables correspondientes son:

e Variables de Entrada: Relne los datos sobre las caracteristicas
de los ladrillos; para el presente estudio se considerd las
caracteristicas de densidad aparente y color de la muestra de 60

ladrillos seleccionados. Los cuales se detallan en las siguientes

figuras.
Variable de entrada 1 - Densidad
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Figura 57. Dispersion de Datos (Densidad aparente) de muestra para

prediccion de alabeo de ladrillos.
Fuente. Elaboracion propia
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Variable de entrada 2 Color
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Figura 58. Dispersion de Datos (Color) de muestra para prediccion
de alabeo de ladrillos.
Fuente. Elaboracién propia

e Variable de Salida: el alabeo de cada unidad de albafiileria de
la muestra de 60 ladrillos seleccionados; al respecto al presentar
las unidades alabeo concavo y alabeo convexo; tenemos dos
variables de salida, para los cuales se efectuaran los
modelamientos SVR independientemente, considerando los
mismos datos de entrada en los tres modelamientos. La data de

las variables de salida se detalla en las siguientes figuras.

Variable de salida - Alabeo (Concavidad)
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Figura 59. Dispersién de Datos (Alabeo - Concavidad) de muestra para
prediccion del alabeo concavo de ladrillos.
Fuente. Elaboracion propia
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variable de salida - Alabeo (Convexidad)
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Figura 60. Dispersion de Datos (Alabeo - Convexidad) de muestra para
prediccion del alabeo convexo de ladrillos.
Fuente. Elaboracién propia

Para el primer modelamiento, los datos deben de estar contenidos en
un archivo de lectura (CSV), con las columnas de; “densidad”,
“color”, y “alabeo-concavidad”; para el segundo modelamiento, los
datos deben de estar contenidos en un archivo de lectura (CSV), con
las columnas de; “densidad”, “color”, y “alabeo-convexidad”; los
cuales posteriormente son cargado en el lenguaje de programacion

Python respectivamente para cada modelamiento.

data - pd.read_csv(

Figura 61. Ingreso de datos de entrada y salida para modelamiento
Fuente. Elaboracion propia

Preprocesamiento de Datos.

Convierte el dato de color de categorico a numérico usando codigos.

data ] = data[ ].astype( ).cat.codes

Figura 62. Preprocesamiento de los datos para modelamiento
Fuente. Elaboracién propia
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iv.

V.

Vi.

Seleccion de caracteristicas.
Se selecciona la data de las variables de entrada (densidad, color) para

(1)

“x”, y la data de la variable de salida (alabeo) para “y”.

Figura 63. Seleccion de caracteristicas para modelamiento
Fuente. Elaboracion propia

Divisién de datos.

Se dividen los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba (80/20).

X _train, X test, y train, y test = train_test split(X, y, test size=0.7, random_state=41)

Figura 64. Division de datos para modelamiento
Fuente. Elaboracién propia

Escalado.

Las caracteristicas se escalan para mejorar la precision del modelo.

scaler = StandardScaler()

X _train = scaler.fit_transform(X_train)

X _test = scaler.transform(X_test)

Figura 65. Escalado de caracteristicas para modelamiento
Fuente. Elaboracion propia

Entrenamiento del modelo SVR

e Seleccionar un Kernel: Se escoge un tipo de kernel (lineal,
polindmico, radial, etc) que se ajuste a la naturaleza de los datos.
Respecto a la seleccion de kernel, se puede experimentar
probando los diferentes tipos y observando el que mejor se
adecua en la optimizacién del modelo.

e Entrenar el modelo: Se usa el conjunto de entrenamiento para
ajustar el modelo SVR a los datos. Esto implica optimizar los

pardmetros del modelo para minimizar el error.
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Vili.

viil.

model = SVR(kernel= )

model.fit(X_train, y_train)

Figura 66. Seleccion de kernel y entrenamiento de modelo SVR
Fuente. Elaboracién propia

Prediccion y Evaluacion del modelo
Se realizan predicciones y se evalta el modelo usando MSE.
e Prediccion: Se procede al uso del modelo entrenado para
predecir la resistencia a la compresién del conjunto de prueba.
e Meétricas de evaluacion: Calcula métricas como el error
cuadratico medio (MSE) o la correlacién para evaluar el

rendimiento del modelo.

y_pred = model.predict(X_test)

mse = mean_squared_error(y_test, y_pred)

rmse = np.sqri(mse)

rint(

Figura 67. Prediccion y Evaluacion del modelamiento SVR
Fuente. Elaboracién propia

Prediccion final

Una vez satisfecho con el rendimiento del modelo, se utiliza el
modelamiento SVR para predecir el alabeo de nuevos ladrillos
basandose en las caracteristicas de densidad aparente y color. En este
caso, utilizamos el modelamiento en una muestra de 60 unidades de
albafiileria de las ladrilleras del distro de Sapallanga de la region

Huancayo.

predicciones_df = pd.DataFrame({ : y_pred})

print(predicciones_df_head())

Figura 68. Prediccion final del modelamiento SVR
Fuente. Elaboracion propia
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Del modelamiento SVR para la prediccion del alabeo concavo de los

ladrillos, se obtiene lo siguiente.

ENTRADA SVR SALIDA SVR
Espécimen ~pensidad aparente Color Alabeo concavo

(Kg/cm?®) (Cddigo HEX) (mm)
1 1.136 #eX9X8X 1.09
2 1.132 #dX9X8X 1.11
3 1.145 #CcX8X8X 1.04
4 1.134 #eX9X7X 1.10
5 1.148 #bX8X8X 1.03
6 1.152 #CXBXT7X 1.01
7 1.143 #AXB8X7X 1.05
8 1.153 #dX8X6X 1.00
9 1.121 #dX8X5X 1.16
10 1.130 #dX9X8X 1.11
11 1.144 #CcX8X8X 1.04
12 1.112 #dX9X8X 1.20
13 1.141 #CXBXT7X 1.06
14 1.155 #eX9X7X 0.99
15 1.133 #bX8X7X 1.10
16 1.147 #AX9X7X 1.03
17 1.137 #dX8X6X 1.08
18 1.157 #dX9X6X 0.98
19 1.156 #dX8X6X 0.99
20 1.157 #CXBXT7X 0.98
21 1.149 #AX8X7X 1.02
22 1.162 #eX9X7X 0.96
23 1.129 #eX9X7X 1.12
24 1.120 #AX8X7X 1.16
25 1.139 #AX8X7X 1.07
26 1.125 #CX8X6X 1.14
27 1.154 #dX8X6X 1.00
28 1.165 #dX8X5X 0.94
29 1.158 #cX7X5X 0.97
30 1.151 #eX9X7X 1.01
31 1.153 #eX9X7X 1.00
32 1.140 #eX9X7X 1.07
33 1.134 #AX8X7X 1.09
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ENTRADA SVR SALIDA SVR

Espécimen ~pensidad aparente Color Alabeo concavo

(Kg/cm?®) (Cédigo HEX) (mm)
34 1.127 #CXBXT7X 1.13
35 1.141 #AX8X6X 1.06
36 1.133 #dX8X6X 1.10
37 1.130 #dX9X6X 1.11
38 1.158 #CXTX6X 0.97
39 1.126 #CXTX5X 1.13
40 1.120 #bX6X4X 1.16
41 1.109 #CcX8X6X 1.22
42 1.134 #CXTX6X 1.09
43 1.137 #oX7X6X 1.08
44 1.117 #aX6X6X 1.18
45 1.146 H#IXB6X6X 1.03
46 1.130 H#IXTX6X 1.11
47 1.144 #aX6X5X 1.05
48 1.156 #IX6X5X 0.98
49 1.141 #aX6X5X 1.06
50 1.143 #aX6X5X 1.05
51 1.156 #CXTX6X 0.99
52 1.155 #dX8X6X 0.99
53 1.145 #eX9X6X 1.04
54 1.177 #dX9X6X 0.88
55 1.151 #CX7TX5X 1.01
56 1.139 #dX8X5X 1.07
57 1.154 #CX7TX5X 1.00
58 1.158 #cX7X5X 0.98
59 1.159 #dX9X6X 0.97
60 1.158 #eX9X7X 0.97

Tabla 46. Resultados predictivos del modelamiento SVR respecto al alabeo
céncavo del ladrillo.
Fuente. Elaboracion propia

Asi también, del modelamiento SVR para la prediccion del alabeo

convexo de los ladrillos, se obtiene lo siguiente.
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ENTRADA SVR SALIDA SVR

Espécimen

Densidad aparente Color Alabeo convexo

(Kg/cm?®) (Cédigo HEX) (mm)
1 1.136 #eX9X8X 0.47
2 1.132 #dX9X8X 0.42
3 1.145 #CX8X8X 0.40
4 1.134 #eX9X7X 0.46
5 1.148 #bX8X8X 0.46
6 1.152 H#HCXBXTX 0.50
7 1.143 #AXBXT7X 0.48
8 1.153 #AXBX6X 0.45
9 1.121 #AXBX5X 0.46
10 1.130 #AXIX8X 0.45
11 1.144 H#CXBX8X 0.48
12 1.112 #dAX9X8X 0.48
13 1.141 HCXBXTX 0.46
14 1.155 #eX9X7X 0.46
15 1.133 #bX8X7X 0.47
16 1.147 #AX9IX7X 0.38
17 1.137 #dAX8X6X 0.36
18 1.157 #dAX9X6X 0.35
19 1.156 #dAX8X6X 0.49
20 1.157 H#HCXBXT7X 0.45
21 1.149 #AXBXT7X 0.48
22 1.162 #eX9X7X 0.48
23 1.129 #eX9X7X 0.49
24 1.120 #AX8XT7X 0.44
25 1.139 #AX8XT7X 0.45
26 1.125 #CXBX6X 0.51
27 1.154 #dAX8X6X 0.38
28 1.165 #dAX8X5X 0.42
29 1.158 #CXTX5X 0.39
30 1.151 #eX9X7X 0.43
31 1.153 #eX9X7X 0.40
32 1.140 #eX9X7X 0.38
33 1.134 #AXBXT7X 0.39
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ENTRADA SVR SALIDA SVR

Espécimen

Densidad aparente Color Alabeo convexo

(Kg/cm?®) (Cédigo HEX) (mm)
34 1.127 HCXBXTX 0.42
35 1.141 #dAX8X6X 0.48
36 1.133 #dAX8X6X 0.49
37 1.130 #dX9X6X 0.39
38 1.158 HCXTX6X 0.35
39 1.126 HCXTX5X 0.37
40 1.120 #bX6X4X 0.42
41 1.109 H#CXBX6X 0.44
42 1.134 HCXTX6X 0.38
43 1.137 #HX7TX6X 0.42
44 1.117 #aX6X6X 0.44
45 1.146 #IX6X6X 0.43
46 1.130 H#IXTX6X 0.46
47 1.144 #aX6X5X 0.38
48 1.156 #IXB6X5X 0.35
49 1.141 #aX6X5X 0.38
50 1.143 #aX6X5X 0.37
51 1.156 HCXTX6X 0.35
52 1.155 #dX8X6X 0.36
53 1.145 #eX9X6X 0.37
54 1.177 #dAX9X6X 0.31
55 1.151 HCXTX5X 0.34
56 1.139 #dX8X5X 0.37
57 1.154 HCXTX5X 0.35
58 1.158 HCXTX5X 0.35
59 1.159 #dAX9X6X 0.34
60 1.158 #eX9X7X 0.35

Tabla 47. Resultados predictivos del modelamiento SVR respecto al alabeo
convexo del ladrillo.
Fuente. Elaboracion propia
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5.2.4.2. Evaluacion comparativa entre resultados de SVR y resultados

experimentales sobre el alabeo de ladrillos

Teniendo en cuenta los resultados del

alabeo predichos por el

modelamiento SVR, efectuamos la comparacion de dichos resultados, con

los valores obtenidos experimentalmente. Ante ello, apreciamos la

siguiente tabla.

Alabeo (mm)
Espécimen Concavidad Convexidad

Experimental SVR Experimental SVR
01 1.20 1.09 0.00 0.47
02 2.10 1.11 0.00 0.42
03 1.20 1.04 0.00 0.40
04 2.20 1.10 0.80 0.46
05 1.00 1.03 0.00 0.46
06 2.00 1.01 2.00 0.50
07 2.20 1.05 0.00 0.48
08 1.50 1.00 0.00 0.45
09 2.20 1.16 0.00 0.46
10 0.00 1.11 1.50 0.45
11 2.00 1.04 1.20 0.48
12 0.00 1.20 1.20 0.48
13 2.20 1.06 1.30 0.46
14 2.20 0.99 1.30 0.46
15 2.50 1.10 0.00 0.47
16 1.20 1.03 1.00 0.38
17 0.80 1.08 0.80 0.36
18 1.00 0.98 0.00 0.35
19 0.00 0.99 0.80 0.49
20 0.00 0.98 0.50 0.45
21 0.50 1.02 0.00 0.48
22 0.20 0.96 0.80 0.48
23 0.20 1.12 0.00 0.49
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Alabeo (mm)

Espécimen Concavidad Convexidad

Experimental SVR Experimental SVR
24 0.00 1.16 0.20 0.44
25 0.50 1.07 0.00 0.45
26 1.50 1.14 0.00 0.51
27 2.00 1.00 0.00 0.38
28 1.80 0.94 0.00 0.42
29 0.00 0.97 0.00 0.39
30 0.40 1.01 0.50 0.43
31 0.00 1.00 0.00 0.40
32 0.20 1.07 0.20 0.38
33 0.20 1.09 0.20 0.39
34 0.50 1.13 0.00 0.42
35 1.20 1.06 0.20 0.48
36 1.00 1.10 0.00 0.49
37 1.20 1.11 0.00 0.39
38 1.00 0.97 0.20 0.35
39 1.20 1.13 1.80 0.37
40 2.00 1.16 1.50 0.42
41 1.20 1.22 0.00 0.44
42 1.20 1.09 1.00 0.38
43 1.50 1.08 0.00 0.42
44 1.20 1.18 0.00 0.44
45 1.40 1.03 0.00 0.43
46 0.00 1.11 0.50 0.46
47 0.00 1.05 0.00 0.38
48 0.00 0.98 0.80 0.35
49 1.20 1.06 2.00 0.38
50 2.20 1.05 0.00 0.37
51 1.50 0.99 0.00 0.35
52 1.20 0.99 0.00 0.36
53 0.60 1.04 0.80 0.37
54 0.20 0.88 0.80 0.31

163



Alabeo (mm)

Espécimen Concavidad Convexidad
Experimental SVR Experimental SVR
55 0.00 1.01 0.00 0.34
56 1.60 1.07 0.00 0.37
57 1.60 1.00 0.00 0.35
58 0.00 0.98 1.20 0.35
59 1.20 0.97 0.00 0.34
60 2.20 0.97 0.00 0.35
Promedio 1.05 1.05 0.42 0.42
Desv. Est. 0.79 0.07 0.59 0.05

Tabla 48. Cuadro comparativo de resultados experimentales y modelamiento SVR
respecto al alabeo céncavo del ladrillo

Fuente. Elaboracién propia

En relacion, a los resultados sobre el alabeo céncavo de los ladrillos,

tenemos:
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Resultados de Alabeo Concavo de ladrillos
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Figura 69. Resultados de alabeo concavo de ladrillo
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Fuente: elaboracion propia
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—@— Resultado SVR
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Ahora, en relacién, a los resultados sobre el alabeo convexo de los ladrillos,

tenemos:
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Resultados de Alabeo Convexo de ladrillos
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-0.50
N° de muestra

—@— Resultado Experimental —@— Resultado SVR

Figura 70. Resultados de alabeo convexo de ladrillo
Fuente: elaboracion propia

5.2.2.3. Andlisis de correlacion de pardmetro de calidad de alabeo

(concavo) de ladrillo.

Efectuamos el analisis estadistico mediante el software SPSS de los
resultados de la maquina de soporte vectorial en relacion al alabeo concavo

de los ladrillos. En ese aspecto evaluamos las variables que a continuacion

se detallan.
X : Resultado de alabeo céncavo
(Implementacion SVR)
Y : Resultado de alabeo céncavo

(Método Experimental)

Previo a calcular la correlacion, se necesita conocer si las variables, tienen

una distribucion normal.
Planteamos la prueba de hipotesis:
1) Planteamos las hipotesis:
Ho: Las variables tienen una distribucion normal
H1: Las variables no tienen una distribucién normal

2) Nivel de significancia: 5%
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3) Estadistico de prueba:

Vaélidos Perdidos Total
Casos
N % N % N %
SVR 60 100.0% 0 0.0% 60 100.0%

Experimental 60 100.0% O 0.0% 60  100.0%

Tabla 49. Resumen de procesamiento de casos: Resultados de alabeo céncavo
de ladrillos
Fuente. Software SPSS

Como n>50, se utiliza la prueba de normalidad Kolmogorov-

Smirnov
Pruebas de Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk
Normalidad Estadistico gl Sig.  Estadistico gl  Sig.
SVR ,087 60 ,200 ,980 60 442
Experimental ,143 60 ,004 ,908 60 ,000

Tabla 50. Tabla de pruebas de normalidad
Fuente. Software SPSS
4) Establecer la regla de decision:
Si p > 0.05, no se rechaza la Ho
5) Tomar la decision:

En ambas variables, el valor de p (sig) es mayor a 0.05, por lo tanto,

no se rechaza la hipotesis nula.
6) Conclusion:

A un nivel de significancia de 5%, existe evidencia estadistica para
afirmar que las variables tienen una distribucion normal por lo tanto

se puede aplicar una correlacion de Pearson.
Correlacion:

Diagrama de Dispersion:
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Se aplico la correlacion r de Pearson debido que las variables resultado
SVR vy resultado Experimental se aproximan a la distribucion normal

(ver anexo 1).

Diagrama de dispersion de laboratorio por SVR
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Figura 71. Gréafico de correlacion de datos de resultados de alabeo céncavo (SVR vs
Experimental)
Fuente. Elaboracién propia

Los datos estadisticos descriptivos se detallan en la siguiente tabla.

Media Desviacion Estandar N
SVR 1,0517 ,07023 60
Experimental 1,0517 .79073 60

Tabla 51. Datos estadisticos descriptivos: Resultados de alabeo céncavo de ladrillos
Fuente. Software SPSS

Planteamiento de Hipdtesis:
1) Se planteo las siguientes hipétesis:

HO: p = 0 La implementacion de una maquina de soporte vectorial

no determina el alabeo (concavo) de ladrillos en la region Huancayo

H1: p # 0 La implementacion de una maquina de soporte vectorial

determina el alabeo (concavo) de ladrillos en la region Huancayo

2) Nivel de significancia: 0,05

167



3)

4)

Correlaciones SVR Experimental

Correlacion de Pearson 1 ,089
SVR Sig. (bilateral) ,500

N 60 60

Correlacion de Pearson ,089 1
Experimental Sig. (bilateral) ,500

N 60 60

Tabla 52. Tabla de correlaciones de Resultados de alabeo concavo de ladrillos
Fuente. Software SPSS

Establecer la regla y tomar la decision:

Los resultados de la prueba de hipotesis indican que no existe
correlacion directa significativa y (r = 0.089) entre la maquina de
soporte vectorial y alabeo céncavo (Valor p = 0,0 > 0,05, no se
rechaza HO).

Si p (Sig) > 0.05, no se rechaza la Ho

HO: p = 0 La implementacion de una maquina de soporte
vectorial no determina el alabeo (concavo) de ladrillos en la

region Huancayo.
Conclusion:

Existe evidencia estadistica a un nivel de significancia del 5% para
afirmar: que no existe correlacién entre los resultados de alabeo
céncavo de ladrillos obtenidos por la maquina de soporte vectorial,
por lo tanto, la maquina de soporte vectorial no determina el alabeo

clncavo

5.2.2.3. Andlisis de correlacion de parametro de calidad de alabeo

(convexo) de ladrillo.

Efectuamos el andlisis estadistico mediante el software SPSS de los

resultados de la maquina de soporte vectorial en relacion al alabeo convexo
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de los ladrillos. En ese aspecto evaluamos las variables que a continuacion

se detallan.
X : Resultado de alabeo convexo
(Implementacion SVR)
Y : Resultado de alabeo convexo

(Método Experimental)

Previo a calcular la correlacion, se necesita conocer si las variables, tienen

una distribucion normal.
Planteamos la prueba de hipdtesis:
1) Planteamos las hipétesis:
Ho: Las variables tienen una distribucion normal
H1: Las variables no tienen una distribucion normal
2) Nivel de significancia: 5%

3) Estadistico de prueba:

Vélidos Perdidos Total
Casos
N % N % N %
SVR 60 100.0% 0 0.0% 60 100.0%

Experimental 60 100.0% O 0.0% 60 100.0%

Tabla 53. Resumen de procesamiento de casos: Resultados de variacion
dimensional (largo) de ladrillos
Fuente. Software SPSS

Como n>50, se utiliza la prueba de normalidad Kolmogorov-

Smirnov
Pruebas de Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk
Normalidad Estadistico gl  Sig.  Estadistico gl  Sig
SVR ,129 60 ,014 ,944 60 ,008
Experimental ,312 60 ,000 741 60 ,000

Tabla 54. Tabla de pruebas de normalidad
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Fuente. Software SPSS

4) Establecer la regla de decision:
Si p > 0.05, no se rechaza la Ho
5) Tomar la decision:

En ambas variables, el valor de p (sig) es mayor a 0.05, por lo tanto,

no se rechaza la hipétesis nula.
6) Conclusion:

A un nivel de significancia de 5%, existe evidencia estadistica para
afirmar que las variables tienen una distribucion normal por lo tanto

se puede aplicar una correlacion de Pearson.

Correlacién:

Diagrama de Dispersion:

Se aplico la correlacién r de Pearson debido que las variables resultado
SVR vy resultado Experimental se aproximan a la distribucion normal

(ver anexo 1).

Diagrama de dispersion de LABORATORIO por SVR
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Figura 72. Gréfico de correlacion de datos de resultados de labeo convexo (SVR vs
Experimental)
Fuente. Elaboracion propia

Los datos estadisticos descriptivos se detallan en la siguiente tabla.
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Media Desviacion Estandar N

SVR 0,4172 0,5198 60

Experimental 0,418 0,5876 60

Tabla 55. Datos estadisticos descriptivos: Resultados de alabeo convexo de ladrillos
Fuente. Software SPSS

Planteamiento de Hipotesis:
1) Se planteo las siguientes hipotesis:

HO: p = 0 La implementacion de una maquina de soporte vectorial

no determina el alabeo (convexo) de ladrillos en la regién Huancayo

H1: p # 0 La implementacion de una maquina de soporte vectorial

determina el alabeo (convexo) de ladrillos en la region Huancayo

2) Nivel de significancia: 0,05

Correlaciones SVR Experimental
Correlacion de Pearson 1 ,068
SVR Sig. (bilateral) ,607
N 60 60
Correlacion de Pearson ,068 1
Experimental Sig. (bilateral) ,607
N 60 60
Tabla 56. Tabla de correlaciones de resultados de resistencia a la compresion de
ladrillos

Fuente. Software SPSS

3) Establecer la reglay tomar la decision:

Los resultados de la prueba de hipotesis indican que no existe
correlacion directa significativa y (r = 0.068) entre la maquina de
soporte vectorial y el alabeo convexo (Valor p = 0,0 > 0,05, no se
rechaza HO).

Si p (Sig) > 0.05, no se rechaza la Ho
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HO: p = 0 La implementacion de una maquina de soporte
vectorial no determina el alabeo (convexo) de ladrillos en la

region Huancayo.
4) Conclusion:

Existe evidencia estadistica a un nivel de significancia del 5% para
afirmar: que no existe correlacion entre los resultados de alabeo
convexo de ladrillos obtenidos por la méaquina de soporte vectorial;
por lo tanto, la maquina de soporte vectorial no determina el alabeo

convexo.

De los resultados obtenidos mediante la implementacion de la maquina de
soporte vectorial para la prediccion del alabeo cdncavo de los ladrillos del
distrito de Sapallanga de la region Huancayo, se obtiene que el modelo SVR
genero un coeficiente de correlacion de 0.088, lo cual implica que existe
una correlacién positiva muy débil entre los resultados experimentales y los

resultados predichos por el modelo SVR.

En tanto, respecto de los resultados obtenidos mediante la implementacién
de la méquina de soporte vectorial para la prediccion del alabeo convexo
de los ladrillos del distrito de Sapallanga de la region Huancayo, se obtiene
que el modelo SVR generd un coeficiente de correlacion de 0.068, lo cual
implica que existe una correlacion positiva muy débil entre los resultados

experimentales y los resultados predichos por el modelo SVR.
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CAPITULO VI
DISCUSION DE RESULTADOS

e OG: Concerniente al objetivo general, se aprecia como resultado, la
evaluacion de la determinacion de la clasificacion de la calidad de ladrillos en la
region de Huancayo mediante la implementacién de una maquina de soporte
vectorial; para lo cual se implementaron modelos SVR para la prediccion de los
pardmetros de calidad del ladrillo, de resistencia a la compresion, absorcion,
variacién dimensional y alabeo; basados en las caracteristicas de densidad
aparente y color de los ladrillos; en relacion a ello, se observd que en
consideracion a los datos de entrada de densidad aparente y color de los ladrillos,
se logr6 obtener resultados predictivos consistentes de resistencia a la
compresion, asimismo se logré obtener resultados predictivos moderadamente
consistentes de absorcion, por otro lado, se logré obtener resultados no
consistentes de variacion dimensional y alabeo; ante ello, al no contar con
resultados consistentes en todos los parametros de calidad de ladrillos acorde con
la normativa vigente aplicable, no se puede determinar la clasificacion de calidad
de ladrillos de las ladrilleras del distrito de Sapallanga de la region Huancayo
mediante la implementacion de una maquina de soporte vectorial. Al respecto,
Ortiz de Zarate et all (2021), en su articulo de investigacion titulado “Analisis y
clasificacion de ladrillos de hormigon celular a través de imagenes” desarrollaron
un instrumento de clasificacién de calidad de los ladrillos de hormigén a través
de iméagenes, en donde establecieron las propiedades de los ladrillos como
aislamiento térmico, alta resistencia a la penetracion de agua liquida; mayor
aislamiento acustico, resistencia al fuego, menor peso y mayor duracién. Sobre

ello, en la presente investigacion, se incentiva la clasificacion de la calidad de los
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ladrillos a traves de la implementacion de un instrumento especifico en torno al
aprendizaje automatico especificamente al modelamiento de la maquina de
soporte vectorial, cuya evaluacién nos permite conocer la eficiencia de la
implementacion de dicho modelo para la clasificacion de la calidad de ladrillos
en la region de Huancayo.

OEL1: En relacion con el primer objetivo especifico, observamos como resultado;
la determinacion de los valores predictivos del parametro de calidad de resistencia
a la compresion de los ladrillos del distrito de Sapallanga en la region Huancayo
mediante la implementacién de modelo SVR, maquina de soporte vectorial,
apreciandose que el modelo SVR presenta un error cuadratico medio de 2.388 y
un coeficiente de correlacion de 0.966; denotando que los resultados obtenidos
con la implementacién de la maquina de soporte vectorial son considerablemente
consistentes con los valores experimentales obtenidos, en ese aspecto, se afirma
que el modelo es satisfactorio para la prediccion de la resistencia a la compresion
de las unidades de albafiileria de las ladrilleras del distritoo de Sapallanga. Al
respecto, Mayank Mishra et all (2019), en su articulo de investigacion “Maquina
de vectores de soporte para determinar la resistencia a la compresion de
mamosteria de ladrillo y mortero mediante la fusion de datos de END (estudio de
caso: Kharagpur, India)”, desarrollaron un modelo de simulacion de esfuerzo a
fin de poder estimar la resistencia a la compresién de la mamposteria de ladrillo
en la localidad de Kharagpur — India; tal modelo se desarrolla mdiante un modelo
de simulacién de esfuerzos, HR y velocidad ultrasdnica como entradas para 44
muestras de laboratorio, con una salida de valores de resitencia a la compresion;
en donde se observé que la maquina de soporte vectorial (SVM) generd un
coeficiente de correlacion de 0.980 y un error cuadratico de 0.589, resaltando que
los resultados obtenido mediante el modelo SVM llegan a ser considerablemente
consistentes, y que se validan con las pruebas experimentales de las muestras
extraidas; concluyendo que los resultados de los valores obtenidos mediante el
modelo SVM vy los resultados obtenido de manera experimental, llegan a ser
similares. Acorde con ello, en la presente investigacion, la prediccion de la

resistencia a la compresion de las unidades de albafiileria de las ladrilleras del

174



distrito de Sapallanga, se efectu6 mediante un modelo SVR, modelo que resultd

consistente en relacion con los resultados experimentales.

OEZ2: Asi también, respecto al segundo objetivo especifico, observamos como
resultado; la determinacion de los valores predictivos del parametro de calidad de
la absorcion de los ladrillos del distrito de Sapallanga en la region Huancayo
mediante la implementacién de modelo SVR, maquina de soporte vectorial;
apreciandose que el modelo SVR presenta un error cuadratico medio de 0.319 y
un coeficiente de correlacion de 0.585; denotando que los resultados obtenidos
con la implementacién de la méaquina de soporte vectorial son moderadamente
consistentes con los valores experimentales obtenidos, en ese aspecto, se afirma
que el modelo es moderadamente satisfactorio para la prediccién de la absorcion
de las unidades de albafiileria de las ladrilleras del distro de Sapallanga. Al
respecto, Blanco Aguuilar (2018), en su tesis “Analisis de las propiedades fisicas
y mecénicas del ladrillo artesanal producido en el sector Cruz Verde, distrito
Bambamarca, Cajamarca - 2018 determiné que la absorcion de las unidades de
las cuatro ladrilleras objeto de estudio es aceptable por estar por debajo del 22%
estipulado por la NTP EQ70, con lo cual se acepta la la calidad de las unidades.
De igual manera, en la presente investigacion, a fin de determinar la calidad de
las unidades de albafiileria, se modeld la maquina de soporte vectorial SVR para
la prediccion de la absorcion de las unidades de albafileria de las ladrilleras del
distrito de Sapallanga, en donde el modelo que resultd moderadamente

consistente en relacion con los resultados experimentales.

OE3: Luego, en lo que respecta al tercer objetivo especifico, observamos como
resultado; la determinacién de los valores predictivos del parametro de calidad de
la variacion dimensional y alabeo de los ladrillos del distrito de Sapallanga en la
region Huancayo mediante la implementacion de modelo SVR, maquina de
soporte vectorial; apreciandose que el modelo SVR presenta errores cuadraticos
medios de 0.002, 0.003, 0.007, 0.610, 0.338 y coeficientes de correlacion de
0.346, 0.652, 0.050, 0.088, y 0.068 para la variacion dimensional del largo,
variacion dimensional del ancho, variacion dimensional de altura, alabeo

céncavo, y alabeo convexo, respectivamente; denotando que los resultados
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obtenidos con la implementacion de la maquina de soporte vectorial para la
variacion dimensional del largo y ancho son moderadamente consistentes con los
valores experimentales obtenidos, no obstante, para la variacion dimensional de
la altura no tiene consistencia con los resultados experimentales; por otro lado,
para el alabeo concavo y convexo también se observa que no tienen consistencia
con los resultados experimentales; ante ello, se afirma que los modelos no
resultan satisfactorios satisfactorio tanto para la prediccion de la variacion
dimensional, como para la prediccion del alabeo de las unidades de albafiileria de
las ladrilleras del distro de Sapallanga. Al respecto, Blanco Aguuilar (2018), en
su tesis “Andlisis de las propiedades fisicas y mecanicas del ladrillo artesanal
producido en el sector Cruz Verde, distrito Bambamarca, Cajamarca - 2018”
determind la variacion dimensional las unidades de albafiileria compuestos de
arcilla estan clasificados en el tipo IV en funcidn de los resultados de laboratorio,
asimismo en los ensayos realizados del alabeo de las unidades de albafiileria
también se clasifican como de tipo IV encontrandose dentro de los limites
establecidos en la NTP E070. De igual manera, en la presente investigacion, a fin
de determinar la calidad de las unidades de albafileria, se modeld la maquina de
soporte vectorial SVR para la prediccion de la variacion dimensional y alabeo de
las unidades de albafileria de las ladrilleras del distrito de Sapallanga, no obstante
de acuerdo a los modelos entrenados se observa gque estos resultan inconsistentes

con los resultados experimentales.
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CONCLUSIONES

1. Se evalud de la determinacion de la clasificacion de la calidad de ladrillos en la
region de Huancayo mediante la implementacion de modelos de maquina de soporte
vectorial SVR para la prediccion de los parametros de calidad del ladrillo, de
resistencia a la compresion, absorcion, variacion dimensional y alabeo; basados en
las caracteristicas de densidad aparente y color de los ladrillos; en donde los valores
predictivos de resistencia a la compresion resultaron consistentes, sin embargo, los
valores predictivos de absorcion, variacion dimensional y alabeo no resultaron
consistentes; ante ello, al no contar con resultados consistentes en todos los
parametros de calidad de ladrillos acorde con la normativa vigente aplicable, no se
puede determinar la clasificacion de calidad de ladrillos de las ladrilleras del distrito
de Sapallanga de la region Huancayo mediante la implementacion de una maquina
de soporte vectorial. En ese aspecto, se aprecia que la implementacién de una
méaquina de soporte vectorial no determina consistentemente la clasificacion de
todos los parametros de calidad de ladrillos en la region Huancayo; por lo que se

rechaza la hipétesis general.

2. El modelo SVR implementado para la prediccion de la resistencia a la compresion
generd un coeficiente de correlacion 0.966 y un error cuadratico medio de 2.388,
existiendo una correlacién positiva fuerte entre los resultados experimentales y los
resultados predichos por el modelo SVR; mostrando resultados consistentes de
valores predictivos de resistencia a la compresion; con lo que se logré determinar
la clasificacion de la calidad de la resistencia a la compresion de ladrillos de las
ladrilleras del distrito de Sapallanga en la region Huancayo, conforme la normativa
vigente aplicable, la cual corresponde al tipo 1V. De la evaluacion realizada, se
aprecia que la implementacion de una maquina de soporte vectorial determina
consistentemente la clasificacion de la calidad de la resistencia a la compresion de

ladrillos en la regién Huancayo; por lo que se acepta la primera hipétesis especifica.

3. El modelo SVR implementado para la prediccion de la absorcion generd un
coeficiente de correlacion 0.585 y un error cuadratico medio de 0.319, existiendo

una correlacion positiva moderada entre los resultados experimentales y los
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resultados predichos por el modelo SVR; mostrando resultados moderadamente
consistentes de valores predictivos de absorcion; con lo que se logra determinar la
clasificacion de la calidad de la absorcion de ladrillos de las ladrilleras del distrito
de Sapallanga en la regién Huancayo, conforme la normativa vigente aplicable. De
la evaluacion realizada, se aprecia que la implementacion de una méaquina de soporte
vectorial no determina consistentemente la clasificacion de la calidad de la absorcién
de ladrillos en la regién Huancayo; por lo que no se acepta la segunda hipdtesis

especifica.

Los modelos SVR implementados para la prediccién de la variacion dimensional del
largo, ancho, y altura; asi como el alabeo cdncavo y alabeo convexo generd
coeficientes de correlacion de 0.346, 0.652, 0.050, 0.088, 0.068, y valores de error
cuadratico medio de 0.002, 0.003, 0.007, 0.610,y 0.338 respectivamente, existiendo
una correlacion positiva débil entre los resultados experimentales y los resultados
predichos por el modelo SVR para variacion dimensional y alabeo; mostrando
resultados no consistentes; con lo que no se puede determinar la clasificacién de la
calidad de la variacion dimensional de ladrillos de las ladrilleras del distrito de
Sapallanga en la region Huancayo, conforme la normativa vigente aplicable. De la
evaluacion realizada, se aprecia que la implementacion de una maquina de soporte
vectorial no determina consistentemente la clasificacion de la calidad de la variacion
dimensional y alabeo de ladrillos en la regién Huancayo; por lo que no se acepta la
tercera hipdtesis especifica.
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RECOMENDACIONES

1. Serecomienda emplear la maquina de soporte vectorial (SVR) para la prediccion de
la resistencia a la compresion de ladrillos, basados en las caracteristicas de densidad
aparente y color de las unidades de albafileria, asimismo se recomienda incorporar

mas variables de entrada con el objeto de mejorar la prediccion del modelamiento.

2. Se recomienda, incorporar mas variables de entrada en el modelamiento de la
maquina de soporte vectorial (SVR) para la prediccion de absorcion de ladrillos
expuesto en la presente investigacion, con el objeto de acercar los valores de

prediccion a los valores experimentales.
3. Serecomienda no emplear la maquina de soporte vectorial (SVR) para la prediccion

de variacion dimensional y alabeo, basados en las caracteristicas de densidad

aparente y color de las unidades de albafileria.
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“IMPLEMENTACION DE UNA MAQUINA DE SOPORTE VECTORIAL EN LA CLASIFICACION DE CALIDAD DE LADRILLOSEN LA

REGION DE HUANCAYO”

FORMULACION DEL

OBJETIVOS

HIPOTESIS

VARIABLES

DIMENSIONES /

METODOLOGIA

PROBLEMA CATEGORIAS
Problema general Objetivo general Hipotesis general
Ho: La implementacion de una

¢De qué manera la - méquina de soporte vectorial no
b g A Implementar la méquina de . g . .
implementacién de la méaquina de soporte vectorial para determina la clasificacion de calidad e Entrenamiento de
soporte vectorial determina la . SRR de ladrillos en la regién de Huancayo. modelo Método: Cientifico

e, - determinar la clasificacion de R L g :
clasificacion de la calidad de . . H1: La implementacion de una e Funcién de
ladrillos en la region de la calidad de ladrillosenla | 50 ing de soporte vectorial i i

g region de Huancayo. quin porte vect . (Vi) regresion Tipo:
Huancayo? determina la clasificacion de calidad Maquina de |e Hiperplano -Segun finalidad:
de ladrillos en la region de Huancayo. soporte e Vectores de | Aplicada
Problemas especificos Objetivos especificos vectorial Soporte -Seguin su naturaleza:
e Pardmetros de | Cuantitativo
1. ¢De qué manera la 1. Implementar I méauina de regul_arl_zauon N!velz Explicativo
implementacion de una maquina séporFt)e Vectorial paraq * Prediccion Disefio: No Experimental
de soporte vectorial determinala |\ f o oL Gl - (o | HipGtesis especificas Poblacion: Ladrilleras en
resistencia a la compresion de compresion de ladrillos en la |+ L8 implementacion de la maquina la region Junin, provincia
ladrillos en la regién Huancayo? ! de soporte vectorial determina la de Huancayo, distrito de
) . region Huancayo ; . -, . Sapallanga
2. ;De qué manera la - resistencia a la compresion de ladrillos : _
- g - 2. Implementar la méaquina de L Muestra: 60 ladrillos
implementacion de una maquina soporte vectorial para en la region Huancayo. :
de soporte vectorial determinala | 1t & e e 2: La implementacion de la maquina artesanales de 18 huecos,
absorcion de ladrillos en laregion || o 0oL de soporte vectorial determina la S producidos en Sapallanga
Huancayo? Huancavo g absorcion de ladrillos en la region e Resistenciaala | Tecnicas e instrumentos
3. ¢De qué manera la 3.1m Igméntar la maquina de | HUaNcay°: (VD) Compresion de recojeccion de datos:
implementacion de una maquina | orFt)e vectorial araq 3: Laimplementacion de la maquina | calidad de |® APsorcion *Revision documentaria:
de soporte vectorial determina de porte para de soporte vectorial determina la ladrill e Variacion Aplicacion de mediciones
RN , determinar la variacion LA . adnllo : ; en indicadores
la variacion dimensional y alabeo . - variacion dimensional y alabeo de dimensional y
. - dimensional y alabeo de . !

de ladrillos en la regién ladrillos en la region Huancayo. alabeo

Huancayo?

ladrillos en la region
Huancayo.
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ANEXO N° 02
MATRIZ DE OPERACIONALIZACION DE VARIABLES
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“IMPLEMENTACION DE UNA MAQUINA DE SOPORTE VECTORIAL EN LA CLASIFICACION DE CALIDAD DE LADRILLOS
EN LA REGION DE HUANCAYO”

VARIABLE

DEFINICION CONCEPTUAL

DEFINICION
OPERACIONAL

DIMENSIONES

INDICADORES

(V1)
MAQUINA DE
SOPORTE
VECTORIAL

Cortes & Vapnik (1995). describen que la maquina
de soporte vectorial (SVM) es un método de
aprendizaje supervisado que se utiliza para
clasificacion y regresion, el cual consiste en la
busqueda del hiperplano ideal que maximice el
margen entre las clases al dividir diferentes clases
en un espacio de caracteristicas. Una extension de
las méquinas de soporte vectorial (SVM) que se
utiliza para problemas de regresion es la Maquina
de Soporte Vectorial para Regresion (SVR).
Vapnik et al (1997), menciona que; la Regresion
por Maquinas de Soporte Vectorial (SVR) es una
variante de las maquinas de soporte vectorial que se
utiliza para problemas de regresion. En lugar de
encontrar un hiperplano que separe las clases, SVR
busca ajustar una funcion que prediga valores
continuos, permitiendo un margen de error definido
y buscando minimizar la complejidad del modelo
Smola & Scholkopf (2004), enfatizan que el
modelo SVR es un método que extiende las
maquinas de soporte vectorial al problema de
regresién utilizando el concepto de margen para
definir un error aceptable.

Drucker et al. (1997), menciona que las maquinas
de soporte vectorial para regresion encuentran un
hiperplano que controla la complejidad del modelo
y minimiza el error de prediccion.

La méaquina de soporte vectorial es un método de
aprendizaje estadistico transformando un espacio
de datos a uno lineal. (Cisneros, p32)

La méaquina de soporte
vectorial para  regresion
(SVR) es definida como un
modelo  de  aprendizaje
supervisado con el propdsito
de predecir valores
continuos; con lo cual opera
mediante sus dimensiones,
gue se caracterizan por:
Entrenamiento, Funcion de

regresion, Hiperplano,
Vectores de Soporte,
Parametros de

regularizacion, y Prediccion.

Entrenamiento de
modelo

Funcion de
Regresion

Hiperplano
Vectores de Soporte

Parametros de
Regularizacion

Prediccion

MSE (Error cuadréatico
medio)

Coeficiente de Pearson
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(VD)
CALIDAD DE
LADRILLO

Martinez (2020), precisa que, la calidad del ladrillo,
que se determina a partir de sus propiedades fisicas,
mecéanicas y su comportamiento ante condiciones
ambientales, es esencial para la seguridad de las
edificaciones.

Lopez (2012), describe que, la calidad del ladrillo se
determina por su resistencia mecanica, absorcion de
agua y uniformidad en las dimensiones, lo que
garantiza su idoneidad para la construccion.
Gonzales (2016), enfatiza que, el término calidad se
refiere a las caracteristicas fisicas y mecénicas que
debe cumplir el ladrillo para que pueda utilizarse
adecuadamente en las obras de construccion.

NTP 400.020:2013 (2013), estipula que, los ladrillos
deben cumplir con especificaciones que garantizan su
adecuacion para la construccion, incluyendo
caracteristicas como la uniformidad en dimensiones
y la resistencia.

IS 1077 Instituto de Normas India (1992), especifica
que Los ladrillos deben cumplir con ciertos
estandares de calidad que incluyen resistencia,
durabilidad y ausencia de defectos visibles para ser
considerados aptos para la construccion.

La calidad del ladrillo es
definida como un conjunto de
caracteristicas  fisicas y
mecanicas que son medidas a
fin de evaluar su idoneidad en
el &rea de la construccion; para
lo cual opera mediante sus
dimensiones, que se
corresponde a la Resistencia a
la compresion, porcentaje de
absorcién de agua, variacion
dimensional y alabeo.

Resistencia a la

Resistencia a la
compresion minima:

compresion f’b minimo en MPa
(Kg/cm?) sobre érea bruta
Absorcion Porcentaje de absorcion

maxima permitida

Variacion dimensional

Alabeo

Variacién maxima en %,

Alabeo méaximo en mm.
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PANEL FOTOGRAFICO
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Fotografia 01:

Fotografia 02:

Ensayo de absorcion y dimensionamiento

Fotografia 03:

Fotografia 04:

Ensayo de resistencia a la compresion
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Fotografia 05:

Fotografia 06:
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Fotografia 09:
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Fotografia 13:

Fotografia 14:

Fotografia 15:
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Fotografia 17:

Fotografia 18:
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Fotografia 20:

195



ANEXO 4:
ENSAYOS DE LABORATORIO
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SANTA CRUZ
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SANTA
CRUZ
GEOTECNIA

Especialistas en suelos Y pavimentos

ASESORES SANTA CRUZ SCRL

CONSTRUCTORA INGENIEROS & ARQUITECTOS

975151126 912880976 1 (064)
581405

Av. Oriente N* 772 Concepcién
Concepcion — Junin

claasantacruz@gmail.com

[ CONTROL DE CALIDAD DE MATERIALES DE CONSTRUCCION ]

SOLICITA / TESISTAS PORRAS MARCOS WILBER IVAN - YACHI LEIVA NICKOLAS ADRIAN
PROYECTD / TESIS IMPLEMENTACION DIE UNA MAQUINA DE SOPORTE VERTICAL EN LA
CLASIFICACION DE CALIDAD DE LADRILLOS EN LA REGION JUNIN
MATERIAL / UBICACION: LADRILLO KING KONG - 18 HUECOS - SAPALLANGA
Distrito SAPALLANGA
Provincia  HUANCAYO TECNICO:  JSC.vV.
Departamento JUNIN FECHA : 13008/2024
LADRILLOS KING KONG 18 HUECOS - SAPALLANGA
VARIACION DIMENSIONAL DE LADRILLOS DE ARCILLA
VARIATION DIMENSIONAL - LARGO
Espéeimen |  largo 1 Largo2 Largo 3 Largo 4 Promedio | Esténdar Variacién
N’ {em) fem) {em} {em) fem) {em) Dimensfonal
1 23.20 23.00 23.20 23.00 23.10 23.00 +0,43%
2 23.10 23,10 23.10 23.00 23,08 23.00 -0.33%
3 23.20 23.10 23.30 23.10 23.18 23.00 0.76%
4 23.00 23.00 23.10 23.10 2305 23.00 ~0.22%
5 22.80 23.00 23.10 23.10 23.03 23.00 -0.11%
6 23.00 23.00 22.890 23,10 23.00 23.00 0.00%
7 23,10 23,10 23.20 23,10 23.13 23,00 -0.54%
8 2310 23.10 23.00 23.00 23,08 23.00 -0.22%
9 23.20 | 23.50 _23.30 2340 23.35 23.00 +1.52%
10 23.20 23.10 23.00 23.00 23.08 23.00 -0.33%
11 23,00 23.00 23.10 23.20 23.08 23.00 0.33%
12 23.10 23.00 23.00 23.10 23.05 23.00 0.22%
13 23.10 23.00 28.10 23.00 28.08 23.00 0.22%
14 23.10 22.80 23.00 22.80 22.95 23.00 0.22%
5 23.20 23.00 23.10 23.10 23.10 23.00 -0.43%
16 23,00 23.00 23,10 23.00 23.03 _.23.00 -0.11%
17 23,00 23.20 23.00 22,20 23.10 23.00 -0.43%
18 23.00 23.10 23.10 23.30 23.13 23,00 -0.54%
19 23.10 23.10 23.20 23.10 23,13
20 22.50 23.00 23.10 23.10 23,03
21 23,00 22.90 23.00 23.10 23.00
22 23,00 28,10 22,90 23.00 23.00
23 23.30 23.20 23.40 23.30 23,30
24 23.10 23.00 23,20 23.00 23.08
25 23.20 23,00 23,10 23.00 23,08
26 23.40 23,20 23,20 23.40 23.30
27 22.80 22,80 22.90 23.00 22.88
AR ; 22.50 23.00 23.00 22.93
et VL IORT

WMCRL Ty

LR Y
ABORATORIO ffe SUELOS
o8 sfarvan

()

PWVIER SANYA/CRUZ vipp )
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CIAA

SANTA CONSTRUCTORA INGENIEROS & ARQUITECTOS | 975151126/ 912680976  (054)
[ g%gg‘ECNIA ASESORES SANTA CRUZ SCRL Qfﬂ:é’& N° J77“2; Concepcion
=Junin
E:::ia(ii“::: on suelos ¥ pavimentos AONERANE el sy
29 2340 | 23.00 2280 2830 | 2308 2300 | 0.11%
30 23,40 23.20 23.30 2310 23.35 28.00 -1.08%
31 23.00 23.00 2340 23.00 2303 23.00 -0.41%
32 23.40 23.30 23.20 23.40 2333 23.00 -1.41%
23 23.20 23,10 23.20 23.00 23.13 23.00 -0.54%
34 23.30 23.40 23,40 2310 23.30 23.00 -4,30%
35 23,20 28,10 23,00 23.10 23,10 23.00 -0.43%
36 23.10 23.00 23.30 23.20 25.45 23.00 -0.85%
37 23,30 23,20 23.40 23.30 23.30 23,60 -1.30%
38 23.00 22.90 22.80 22,80 22.88 23.00 0.54%
39 23.00 23.10 72.80 22.20 22,98 23.00 0.22%
40 2800 | 2310 2320 | 2300 23.08 2300 0.38% |
41 23.30 23.10 23.30 23.00 23.18 23.00 -0.76%
42 23.10 23.20 23.30 2300 | 2315 2300 | 0.65%
43 23.10 23.00 23.00 2310 23.08 23.00 0.22% _
44 23.30 23.30 23,20 23.20 2325 23.00 ~1,09%
45 23.10 23.00 23.10 23.00 23.05 23.00 0.22%
45 23.30 23,30 28,40 23.40 23.35 23.00 +1.52%
47 23.00 23.20 28.10 23.10 23.10 23.00 -0.43%
48 22.80 23.00 23.10 22.50 22,95 25,00 0.22%
49 23.30 23.40 23.40 23.40 23.38 23.00 -1.63%
50 23.20 23.00 23.20 22.80 23.08 232.00 -0.22%
51 23.10 23.00 23.30 23.00 23.10 23.00 0.43%
52 23.30 23.10 23,20 23,10 23.18 23,00 0.76%
53 23.40 23.00 23.00 23.40 23,13 23,00 0.54%
54 22.80 2300 | 2290 23.10 22.95 23.00 _0.22%
55 23.00 23,00 23,10 23.20 23,08 23.00 -0,33%
56 23.00 23.00 23.10 23.20 23.08 23,00 0,33%
57 22,89 22.70 2320 | 2330 2295 23.00 0.22%
58 23.10 28.10 23.00 23.10 23,08 23.00 +0.33%
59 23.20 2310 23.20 23,00 23,13 23,00 -0.54%
60 23.00 22.80 23.00 22.80 22.90 23.00 0.43%
Promedie {om) 2310 0.42%
Desvigeitn esténdar (o) 0.126
Coeficlents de variacin (%) DJ.‘SLHG
Anchol | Ancho 3 Ancho 4 Promaedio Estdndar Varladdn
[ oNY 0 femp _fem) {om) {em} {em) {em) Dimensional
|1 | 1270 | 1280 1250 1260 1265 1250 | -1.20%
2 1250 12.50 12.60 12.60 1285
8 i 1240 | 1280 280 | 1240 1245
4 1 12k | 1260 | 3250 | 1260 | 1285 i
e “ _ni L1260 1250 | 1260 | 1255 ¥
VIR SRINTR UL SRU
FONE ,féﬁ“,i‘q?s
e S g0ARATY, ?’l{
'\ H.'R‘ j\\Al» A.(,.,“' Z. VELI?7
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| e | a2s0 | 1270 12.80 1270 12,70 12,50 -1,60%
1| 1w 12.60 1280 | 1260 12,60 125 | 080% |
.8 | 3250 | 1250 1250 1260 | 3283 | 1280 |  -0.20%
9 12.50 1260 | 1260 12,50 12.55 12.50 -0.40%
20| 1260 | 160 | 1260 | 1260 | 1260 | 1250 | osom
== 1260 | 1270 4280 | 1265 | 1250 |  -1.20%
12 12.70 12.80 1260 12.70 12,50 ~1.60%
38 12.50 12.50 12.60 1238 12.50 -0.40%
—u | 2e | uweo | pp [ on _L20%
15 | 1250 12.70 1270 12.60 -1,00%
.36 | 1280 | 1280 | w260 | 190 | g 0.60%
M | 1280 | 1240 | 1250 | 1250 020% |
B | 1240 12.50 12.40 12.40 060%
19 | 1250 | 1260 | 1250 | 1250 0.20%
20 | 1240 12.40 12.50 12,60 0.20%
2 | ws0 | 1250 | e | 12s0 | 020%
2 1250 12.50 12.40 1240 0.40%
25 | 125 | 1260 | 1240 | 1250 __000% |
2 12,60 -1.20%
25 12.70 _200%
2 S | 6% |
2| 10 | 1260 | _080% |
8 __L 12,50 1250 020% |
28 | 125 L1240 080%
0 _ s | __040% |
8 12.30 120% |
32 12.50 0.20%
3
 u
T
—— L
37
38
7]
40,
|
42
3
e “ ——
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I CONTROL DE CALIDAD DE MATERIALES DE CONSTRUCCION ]

2 FPORRAS MARCOS WILBER IVAN - YACHI LEIVA NICKOLAS ADRIAN
IMPLEMENTACION DE UNA MAGUINA DE SOFCRTE VERTICAL EN LA
CLASIFICACION DE CALIDAD DE LADRH.LOS BN LA REQION JUNIN

SOLICITA / TEBISTAS
FPROYECTO 7 TESIS

MATERIAL / UBICACION: LADRILLG KING KONG - 19 HUEROS - SARALLANGA

Disttito  SAPALLANGA

Provinels  HUANCAYQ TECNICO:  JSCV
Bepsrtamente JUNIN FECHA ;1302024

LADRILLOS KING KONG 18 HUECOS - SAPALLANGA
ENSAYO DE RESISTENCIA A LA COMPRESION
DE LABRILLOS DE ARCILLA
| Cora Superier Cara Inferior | Area l '

W | Lago | Ancho | Ares | g [kncho [ Ares | proment | RS | Pesseence
L fom | fom) | fowd) | fem) | fom) | fomd) | fmd)
1| 2320 | 1260 | 29232 | 2300 -".}.2:1‘? 29230 | 29221 | 42500.00 | 145.44
,,,,, 2| 2310 | 1285 | 2m991 2305 | 1255 | 28928 | 28959 | 4185000 | 14451 |
|3 | 2325 ' 1245 | 28945 | 2310 | 1245 | 287.60 | 28853 _A215000 | 14609 |
8 | 2808 u 1250 | 28815 | 23,05 | 1260 29043 | 28928 | A41950.00 | 145.02 |
| 5 | z300 f 1250 | 25750 2305 | 1260 | 29043 | 288.97 | 4226000 | 14625 |
6 | 2285 [“ 1279 | 29147 ,1._23'_95' 12,70 ’_292-74_L 29210 ﬁﬁ?:@..].gmlﬂ_«
— 7. | 2315 | 1260 |29169 | 2310 12.60 | 29106 | 291.88 | 4250000 | 14586
o8 2305 .‘ 1250 | 28813 | 2805 | 1255 | 28928 | 28870 | 4265000 | 14773
8 ) |' 2325 | 1285 | 20179 | ,23_45 1255 | 264.30 | 283.04 142,95
0 2330 | 1260 | 20006 2305 | a0 | 2 29075 144,28
M | 2305 | 1265 | 29158 | 2310 | 29130 14594
12 2305 | 1270 | 29274 | 2308 | 29274 | 139.89
13 | 2310 | 1285 |21 | 2300 28028 145,71
18| 2305 | 1265 | 29158 2285 20032 | 4310000 | 14845
15 | 2318 |‘;z”so 291,69 | 2305 29184 | 4215000 | 1a453 |
16 | 2305 | 1255 | 28928 | 2300 28954 | 4231000 | 14613
47| 2300 | 1250 | 28750 | 2320 28817 | 4185000 | 14557 |
18 | 2205 | 1240 |omsaz | 2320 287.83 | 4285000 | 14943

1 | 2818 | 1250 | 28938 2310 | 28964 | 4312000 | 14887 |
.0 | 2300 | 1245 | 28635 | 2305 | 13 | 287.24 | 4285000 | 14918
2| 2300 | 1255 |28s65 | 2300 | 28808 | a2s0000 | 14753 |
22| 2295 | 1245 | 28573 | 2308 | 1245 | 8697 | 28685 4320000 | 15085
23 | 2335 | 1245 | 26071 | 2325 | 1285 | o178 | zsz»zs,l,@s?ofoo 14404
24| 235 | 1265 | 20285 | 2300 | 1265 | 20005 29190 | 4162000 | 14258
% | 2835 | 1275 |29s15] 2300 1275 | 203.25 | 29421 | 42850.00 | 14565 |
26 | 2330 | 1265 | 20475 | 2330 | 1295 | 28708 | 20881 | 4250000 | 143.62
|27 | 2285 | [1260 | 28791 | 2290 | 1255 | 28740 | 29765 42690,00 | 14841
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{ hsFaiTan
j

W

‘\\“‘R \‘kVI\ (.l‘l; \Xll/
€ L ARDRATAR,

202



CIAA

SANTA CONSTRUCTORA INGENIEROS & ARQUITECTOS i) SianeonTs 06
[ CRUZ ASESORES SANTA CRUZ SCRL Au. Oriente N° 772 Concepoitn
SANTA'CRUZ, GEOTECNIA cepcion ~ Jun"lu

Especialistas en suelos v pavimentos e Sareoon

[28625 [ 2295 | 1205 | ss7a 28599 | amso0 |

_» ] 3&90._{:.13345 ]
| 30 | 2335 |

L2635 | 2508 | 1240
1255 | 29304 | 2315 | 12555

T

28582 | 28609 | azsso00 |

Resistencls Promedio (b prom)

Besviacién ssténdar (o)

15048

o8 |
[ 25053 | 20179 | 4310000 .}_gz?;

149,78

i

146.34

f 2.54
emancwafoeigo) 2 IR
Rummamm«‘b.enl\ﬂn) r 14.10
IM

CIAA SANI 7
I ABORATOR
FONCRETY

FAITEN
7

S7RWNTA CRUL VELY
'EE‘.V ARARATARIS (0

CRUZ SKL
DE SUELOS

TRCRL
na‘iﬂ e
Mép e UL

203



CIAA

CONSTRUCTORA INGENIEROS & ARQUITECTOS
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Av. Oriente N° 772 Concepcién
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I CONTROL DE CALIDAD DE MATERIALES DE CONSTRUCCION |

SOLICITA / TEBISTAS
PROYECTO / TESIS

PORRAS MARCOS WILBER IVAN - YAGH! LEIVA RICKOLAS ADRIAN
IMPLEMENTACION DE UNA MAQLINA DE SOPORTE VERTICAL EN LA
CLASIFICACION DF CALIDAD OE LADRILLOS EN LA REGION JUNIN

MATERIAL / UBICACION: LADRILLD KiNG KONG - 18 WUEDDS - SARALLANGA
Disttito SAPALLANGA
Provingla  HUANCAYO TECMCO:  JSCV.
Departamento JUNN FECHA ;13082024
LADRILLOS KING KONG 18 HUECQS - SAPALLANGA
ENSAYO DE ALABEO DE LADRILLOS DE ARCILLA
Espécimen care superiar foyn} carainferior fmm) _Alsbeo{mm}
W concavided | conveudad | concavidad | convexidod | concavidad | convexidad
1 1.20 0.00 0.00 0.00 1.20 0.00
2| 21 | oo | s | o000 | 210 0.0
2T 080 120 000 | 120 | 000
B T B~ T T T R 080
5 1.00 1.00 0.00 100 0.00
6 0,00 2,00 0,00 2.00 2,00
= 220 0.00 220 | 000
% 150 150 _ 0.00 350 | oo
I S - 2.20 000 220 _ 000
1 | 000 0.00 1.50 0,00 1.50
I 2.00 0.00 120 2,00 130
12 0.00 0.00 1,20 0,00 g’ o
38 220 00 | . 130 220 | 130 |
E 5 2.20 0.00 130 | 230 | 13 |
15 2,50 1,50 0.00 250 0.00
% | 000 220 | 0% | 420 | 100
A N 7 080 000 | o8 | o080
AT 1,00 1,00 0,00 1.00 000
- 0.00 __Doo 0.80 0.00 _ 080
oo 2 0.00 0.00 056 | 000 i 050
2 0.50 _020 0.00 030 | 000 |
22 000 _ 0,20 0.00 _G2a 1 080 |
| 020 000 __boo 020 _oo0 |
24 0.00 0.00 0.20 0,00 020
| 25 050 0.00 0,00 0.50 000
26 0.00 150 | 000 1.50 0.00
bl oge 0.00 200 1 000 2,00 000 |
% | o0 J1 o0 | 180 | a0 | im0 gl oo |
CIAA SAMAA CRuZ SR
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NTROL DE

SOLICITA / TESISTAS :
PROYECTD / TESIS

CONSTRUCTORA INGENIEROS & ARQUITECTOS

975151126 1 912880976 / {064
581405

ASESORES SANTA CRUZ SCRL Av. Oriente N° 772 Concepeion
Concepeion — Junin
ciaasantacruz@gmail.com

LIDAD ' CONSTR N

PORRAS MARCOS VWILBER IVAN - YACHI LEIVA NICKOLAS ADRIAN
IMPLEMENTACION DE LIRA MAGUINA DE SOPORTE VERTICAL EN LA
CLASIFICACION DE CALIDAD DE LADRILLOS EN [ A REGION JURIN

MATERIAL / UBICACIGN: LADRILLO KING KON « 78 HUECOZ - SAPALLANGA
DOiatritp SAPALLANGA
Provineis HUANCAYD TECKICO; vS.CV
Deporiamente JUNIN FECHA 1 13060024
LADRILLOS KING KONG 78 HUECOS -3 SAPALLANGA
ENSAYO DE ABSORCION DE LADRILLOS DE ARCILLA
Espédmen Peso seco ! Peso saturado ' Absorcién
N | %,
e M
e, - b 300100 3335@ - 12.80%
SO T T T T S = 1161%
- S Y R ) _
S 3610.00 3390.00 | 12626
S R £l S N 7.
| 7 3010.00 338500 | 12.46%
e T I 142% |
,,,,,, | 301200 | 3800 1871%
] 01000 | ae000 6%
T aoio0 s0000 | 13.30%
12 | 300500 339500 12.98%
13 3010.00 | 387800 | 1223%
4 | _ 3004.00 i ~3425.00 "
NS 301000 | 3300 |
6 %0100 | 0000 |
A7 300100 | 3mo00 |
8 30000 [ a0 |
.18 | —  somang . 342500 |
T T S (™
S RO 3010.00 | 338000
2 | aote0 | amoo0
= 300100 | 339500
2% 3020.00 [ 3420.00
N ~2§«“~_] 3004.00 3412.0_0
_2%6 | 3010.00 339000
Ct =
Agrms;}l% }qxa«&, mglzo_sm
ONCRE T ,‘fsrm Tary
I n:l(r; :L:i L\; n(:{J{.', VEL(;
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: 080 . 0.60 L 080
S_L__900 | o 0.20 000 | 020 080
55 r 0,00 0,00 0.00 0.00 i 0.00 0.00
gl ) 000 | 0.00 160 800 1.60 Do
S T 000 | 160 -’L 0.00
8 o 1 o T o 1.20 _4_ 0.00 1.20
—2 o8 | e | a» | e | 1w | em
o800 ] 2.20 x 0.00 ! 2.20 0.00 fa= 000
Promediofem} e L I =4 o
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