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RESUMEN 
En este estudio se analizó la influencia de ligantes cuaternarios en el comportamiento reológico de pastas. 
Mediante el uso de la programación genética se pretende obtener una expresión para predecir el 
comportamiento de la viscosidad plástica y definir parámetros óptimos de dosificación. El modelo de 
predicción, obtenido mediante programación genética, presenta buenos índices estadísticos y se utilizado 
para realizar un análisis paramétrico para valorar la influencia de los nuevos materiales cementantes 
suplementarios concluyéndose que los parámetros con mayor efecto sobre el comportamiento en fresco 
de pastas son la demanda de agua y la interacción entre partículas. 

ABSTRACT 
In this study, the influence of quaternary binders on the rheological behaviour of pastes was analysed. 
Using genetic programming, the aim is to obtain an expression to predict the behaviour of plastic viscosity 
and to define optimal dosage parameters. The predicted model, obtained by genetic programming, 
presents good statistical indices and was used to perform a parametric analysis to assess the influence of 
the new supplementary cementitious materials, concluding that the parameters with the greatest effect 
on the fresh behaviour of pastes are the water demand and the interaction between particles. 

PALABRAS CLAVE:Inteligencia artificial, materiales cementantes suplementarios, análisis parámetrico. 
KEYWORDS: Artificial intelligence, supplementary cementitious materials, parametric analysis. 

 

1. Introducción y objetivos

Los materiales cementantes 
suplementarios (SCM) son una amplia gama de 
materiales naturales o, comúnmente, 

subproductos industriales utilizados para 
sustituir parte del clínker en la composición del 
ligante. El clínker es responsable de la mayor 
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parte del coste del cemento y de las emisiones de 
carbono, por lo que reducir su contenido tiene la 
doble ventaja de reducir tanto el coste de 
producción como su impacto medioambiental. 
Además, el uso de subproductos industriales 
favorece directamente la economía circular, 
dando así nuevos usos a materiales que de otro 
modo tendrían que ser procesados y eliminados 
como residuos[1].  

En el campo de la ingeniería estructural 
y de los materiales, se han utilizado eficazmente 
técnicas de «machine learning» para generar 
modelos más precisos y fiables. Las técnicas de 
«machine learning» basadas en la inteligencia 
artificial predicen resultados utilizando una base 
de datos. Ejemplos del empleo de estas técnicas, 
centradas en la predicción de las propiedades del 
hormigón endurecido, se encuentran 
habitualmente en la literatura [2–5], y los 
investigadores han introducido progresivamente 
estas técnicas estadísticas para predecir las 
propiedades reológicas del hormigón [6–8].  

Son muchas las técnicas inteligentes que 
pueden utilizarse para conocer el 
comportamiento de los materiales de base de 
cemento. Teniendo en cuenta sus características 
[9–11], se eligió la programación genética como 
la técnica más adecuada, ya que permite 
desarrollar una ecuación matemática explícita y 
ajustar las variables de diseño de nuevas mezclas 
basadas en estos modelos de predicción [4]. 
Además esta herramienta permite evaluar 
propiedades complejas que consideran muchas 
variables a modelizar [5].  

Este trabajo forma parte de un estudio 
más amplio en el que se combinan el Diseño de 
Experimentos (DOE) y la programación 
genética (PG) para estudiar el comportamiento 
reológico de materiales base cemento [12,13] .  

En este estudio se propone una amplia 
campaña experimental que diseña pastas 
utilizando las mismas materias primas e 
incorporando diversos subproductos como 
SCM con el objeto de confirmar que la 
programación genética puede utilizarse para 

predecir el comportamiento en fresco de las 
mismas. También se pretende demostrar que la 
influencia de los ligantes cuaternarios que 
incorporan diversos subproductos sostenibles 
en el comportamiento en fresco de la pasta 
puede ser evaluada mediante el uso de 
programación genética y a través de un análisis 
paramétrico. Con estas herramientas se intentará 
analizar la influencia de los parámetros de diseño 
de las mezclas, así como de los nuevos 
subproductos incorporados. 

2. Programa experimental 

2.1 Materiales 

Se utilizó cemento Portland CEM I 52,5 N-SR5 
(CEM), metacaolín (MK), polvo de granito (GP) 
y ceniza de biomasa (BA). La Tabla 1 presenta 
las propiedades químicas de los materiales en 
polvo. 
 

Tabla 1. Propiedades químicas de los materiales 

 CEM BA GP MK 

SiO2 18.9 40.0 70.4 58.0 

Al2O3 6.3 16.6 15.2 36.8 

Fe2O3 2.7 5.5 2.0 1.2 

CaO 59.9 10.2 1.0 0.075 

K2O 1.9 6.9 5.5 2.1 

Na20  1.6 3.7  

MgO 1.6 2.8 0.35 0.18 

SO3 3.5 2.4  0.058 

LOI 4.3 2.7 1.0 0.7 

 
La Figura 1 y la Figura 2 muestran las 

curvas granulométricas de los materiales en 
polvo medida por difracción láser y las imágenes 
SEM (a-cemento, b-ceniza de biomasa, c-polvo 
de granito, d-metacaolín). Se observa que, 
mientras que el cemento y el metacaolín 
presentaban un grado de finura similar, la ceniza 
de biomasa y el polvo de granito eran más 
gruesos y más finos que el cemento, 
respectivamente. 
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Figura 1. Curvas granulométricas materiales  

 

 
Figura 2. Imágenes SEM materiales 

 
El polvo de granito es un subproducto 

procedentes de la extracción y fabricación de 
rocas ornamental graníticas, mientras que la 
ceniza de biomasa utilizada en este trabajo se 
trata de un subproducto del sector maderero 
[13]. Además, se utilizó metacaolín como 
material puzolánico.  

Finalmente, en el diseño de la mezcla se 
utilizó agua potable y un superplastificante a base 
de policarboxilato. 

2.2 Mezclas 

El diseño de las 25 mezclas de pasta analizadas 
se basó en un plan de diseño compuesto central 
(CCD) basado en la técnica de diseño de 
experimentos (DOE) y utilizado en un estudio 
anterior para analizar la trabajabilidad de 
mortero autocompactante [13]. Se utilizaron las 

variables independientes que se muestran en la 
Tabla 2. Además, se fijó una relación entre el 
metacaolín y el cemento en peso (mk/c=0.20). 
Estas variables, junto con la densidad de 
empaquetamiento, se utilizaron para desarrollar 
el entrenamiento de programación genética. La 
composición de la mezcla de las pastas obtenidas 
con el plan CCD se incluye en la Tabla 3. 
 

Tabla 2. Variables independientes 

Variables independientes Rango 
Vw/Vp 0.75–0.95 

w/c 0.4–0.6 

Sp/p 0.015–0.017 

ash/c 0.1–0.2 

Donde. 
VW/VP: relación en volumen de agua/polvo  
w/c: relación en peso de agua/cemento. 
Sp/p: relación en peso de superplastificante/polvo  
ash/c: relación en peso de cenizas de biomasa/cemento. 

2.3 Protocolo de ensayo 

Las mezclas de pasta se prepararon en amasadas 
de 1.7 l en una amasadora conforme a la norma 
EN 196-1[14] y con el orden descrito en la 
Figura 3.  

Los materiales en polvo se mezclaron 
con un 80% de agua de amasado a una velocidad 
lenta y continua (140 ± 5 rpm) durante 1 min. A 
continuación, se detuvo la rotación para eliminar 
el material adherido a las paredes de la amasador 
y se reinició el mezclado durante 1 min. A 
continuación, se incorporaron el 
superplastificante y el agua restante. La pasta se 
mezcló durante dos minutos más y se dejó 
reposar durante 2 min. Por último, la pasta se 
mezcló durante un periodo adicional de 2 min a 
alta velocidad (285 ± 10 rpm). 

 

 
Figura 3. Protocolo de amasado 
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Tabla 3. Dosificación de las mezclas (kg/m3) 

Ref CEM MK BA GP Sp Water 
Ci(i=1-6)  1556.1 311.2 233.4 535.9 42.2 744.5 

F1 1672.5 334.5 209.0 500.0 42.1 719.1 

F2 1782.9 356.5 222.9 224.7 40.1 770.3 

F3 1368.5 273.7 171.0 882.2 41.7 719.3 

F4 1458.8 291.7 182.3 632.2 39.7 770.6 

F5 1672.1 334.4 209.0 499.9 44.8 716.7 

F6 1782.5 356.5 222.8 224.7 42.6 768.1 

F7 1368.1 273.6 171.0 882.0 44.4 717.0 

F8 1458.4 291.6 182.3 632.1 42.3 768.4 

F9 1672.5 334.5 292.7 413.7 42.0 719.1 

F10 1782.9 356.5 312.0 132.8 40.0 770.4 

F11 1368.5 273.7 239.5 811.7 41.7 719.4 

F12 1458.8 291.7 255.3 557.0 39.7 770.7 

F13 1672.1 334.4 292.6 413.6 44.7 716.8 

F14 1782.5 356.5 311.9 132.8 42.6 768.1 

F15 1368.1 273.6 239.4 811.5 44.4 717.0 

F16 1458.4 291.6 255.2 556.9 42.2 768.4 

CC1 1451.2 290.2 217.6 814.5 44.3 690.2 

CC2 1650.3 330.0 247.5 285.6 40.2 793.1 

CC3 1945.1 389.0 291.7 36.8 42.6 744.1 

CC4 1296.8 259.3 194.5 868.5 41.9 744.6 

CC5 1556.5 311.3 233.4 535.9 39.5 746.7 

CC6 1555.7 311.1 233.3 535.7 44.8 742.1 

CC7 1556.1 311.2 155.6 616.1 42.2 744.4 

CC8 1556.1 311.2 311.2 455.6 42.1 744.4 

 
La caracterización reológica se llevó a 

cabo con el Viskomat NT, que es un reómetro 
rotacional con pala en forma de ventana y cuya 
geometría está adaptada a la granulometría 
máxima de los materiales sólidos.  

La viscosidad plástica (Pa s) de la pasta, 
obtenida a partir del ensayo de curva de flujo 
(FCT) descrito en la Figura 4, se midió a los 30 
minutos tras el contacto agua-cemento. 
Viskomat NT midió los parámetros en unidades 
relativas, y la conversión a parámetros absolutos 
se obtuvo aplicando el enfoque de integración 
del problema inverso de Couette del fluido de 
Herschel-Bulkley [4]. El valor de la viscosidad 

plástica se obtuvo en unidades absolutas a partir 
del FCT aplicando el modelo de Herschel-
Bulkley, obteniéndose así el valor de la 
viscosidad para una velocidad de 100rpm. 

 

 
Figura 4. Ensayo de curva de flujo (FCT) 

3 Programación genética 

Para analizar los resultados del comportamiento 
reológico obtenidos a partir del programa 
experimental se utilizó la técnica de 
programación genética. Esta técnica se incluye 
en una sub-rama de la IA denominada 
informática evolutiva, que se basa en técnicas de 
búsqueda inspiradas en la evolución de las 
especies. Según la teoría de la evolución de 
Darwin, el individuo mejor adaptado tiene más 
probabilidades de perpetuarse (principio de la 
selección natural de las especies)[15].  

La PG funciona del siguiente modo: se 
genera aleatoriamente un conjunto de soluciones 
(población) y se evalúa su adaptación al entorno 
(función de aptitud). En la siguiente iteración, se 
crean nuevos individuos a partir de los 
individuos de la iteración anterior mediante 
algoritmos de selección, mutación y cruce. El 
conjunto de individuos generados en cada 
iteración se denomina generación. 

El proceso finaliza cuando se alcanza un 
criterio de terminación: 1) cuando se obtiene el 
ajuste requerido, o 2) cuando se alcanza el 
número máximo de generaciones establecido. Se 
puede encontrar más información sobre esta 
técnica en Pérez et al. [3]. 
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3.1 Ajustes de la programación genética 

Tras realizar las pruebas iniciales, se fijaron los 
siguientes parámetros por defecto: Población de 
1000 individuos, tasa de cruce del 80%, 
probabilidad de mutación del 20% y tasa de 
selección no terminal del 90%. Los algoritmos 
utilizados fueron los siguientes «torneo» para la 
selección, “intermediario” para la creación de 
cruces y “subárbol” para la mutación. Asimismo, 
se utilizó un enfoque elitista: si no se obtenía el 
individuo con el mejor ajuste, se conservaba el 
mejor individuo de la generación anterior. El 
factor de parsimonia se fijó en 0,001, y el tamaño 
máximo del árbol se limitó a 9 nodos de 
profundidad para obtener expresiones fáciles. El 
tamaño inicial del árbol y la posición máxima 
para la mutación se fijaron en 6 nodos. 

Los operadores suma, resta y producto se 
eligieron como nodos no terminales. Asimismo, 
las variables de diseño incluidas en la Tabla 2 
(Vw/Vp, w/c, Sp/P y ash/c) y los números 
enteros se fijaron como nodos terminales. Se 
utilizó, para la programación, una estructura de 
ecuación como la siguiente: 

𝑃𝑃𝑃𝑃 =
𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅0
𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅1

∙ �
𝑉𝑉𝑊𝑊
𝑉𝑉𝑃𝑃
�
𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅2

 (1) 

 
Se establecieron las siguientes 

restricciones para cada rama: 
• Rama0: podía contener cualquier variable de 

entrada y los operadores suma, resta y 
producto (nodos no terminales). 

• Rama1: puede contener cualquier variable de 
entrada, evitando Vw/Vp, así como los 
operadores de suma, resta y producto. 

• Rama2: era una constante mayor que 2. 
El rendimiento de los modelos finales se 

comprobó midiendo cuatro indicadores 
estadísticos: 1) el error cuadrático medio (MSE), 
2) el error medio (MAE), 3) el cuadrado del 
coeficiente de correlación producto-momento 
de Pearson (R2) y 4) el coeficiente de variación 
(COV) [3]. 

3.2 Base de datos 

El conjunto de datos se obtuvo de la campaña 
experimental. Los datos, Tabla 4, se dividieron 
en dos conjuntos: 27 mezclas de pasta se 
utilizaron para el entrenamiento y las 3 restantes 
para la prueba. Dado el error intrínseco asociado 
a la prueba, las mezclas Ci con variables de 
entrada idénticas dieron resultados de salida 
diferentes. 

Tabla 4. Base de datos 

 Ref Viscosidad 
Plástica (Pa s) 

Tensión de 
flujo (Pa) 

Entrenamiento 

C1 5.5 2.8 
C2 4.8 2.7 
C3 7.0 2.9 
C4 5.9 3.1 
C5 5.5 3.2 
F1 11.1 4.2 
F2 2.7 2.0 
F3 9.5 4.5 
F4 3.6 2.0 
F5 12.1 4.4 
F6 2.4 1.8 
F7 8.4 4.4 
F8 3.4 1.8 
F9 8.1 4.5 
F10 2.1 1.8 
F12 3.1 1.9 
F13 7.5 4.2 
F14 2.1 1.7 
F15 9.6 4.4 
F16 3.8 2.3 
CC2 1.3 1.1 
CC4 7.0 2.8 
CC5 5.3 2.9 
CC6 5.4 2.7 
CC7 6.7 2.8 
CC8 3.3 2.1 

    

Test 
C6 5.9 3.0 
F11 8.7 5.1 
CC3 3.9 2.8 

3.3 Ecuación ajustada 

Tras el entrenamiento se obtuvo la Ecuación 2 
que se estructura como operadores de suma de 
variables con interacciones lineales y cuadráticas 
de las variables independientes. 
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𝑃𝑃𝑃𝑃 =
Branch0
Branch1

· �
𝑉𝑉𝑉𝑉
𝑉𝑉𝑉𝑉

�
2
 

 
Donde: 

Branch0 = �1 − 𝑉𝑉𝑉𝑉
𝑉𝑉𝑉𝑉
� · ��1 − 𝑉𝑉𝑉𝑉

𝑉𝑉𝑉𝑉
� · (54 − 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃) · �10 · 𝑎𝑎𝑎𝑎ℎ

𝑐𝑐
+ 6� + 336 · �1 − 2 · 𝑤𝑤

𝑐𝑐
� ·

�−2 · 𝑆𝑆𝑆𝑆
𝑝𝑝
− 9 · 𝑎𝑎𝑎𝑎ℎ

𝑐𝑐
+ 1� − 3�  

Branch1 = 𝑎𝑎𝑎𝑎ℎ
𝑐𝑐

· �−12 · 𝑎𝑎𝑎𝑎ℎ
𝑐𝑐

+  24 · 𝑤𝑤
𝑐𝑐
−  3�  

(2) 

 
Todas las variables independientes se 

utilizaron para predecir la viscosidad plástica.  
Según los indicadores estadísticos (Tabla 

5), todas las ecuaciones resultaron adecuadas 
para predecir los parámetros con precisión, ya 
que Vexp/Vpred siempre se aproximaron a 1, 
los valores de MSE fueron bajos y R2 fue 
elevado. 

Tabla 5. Índices estadísticos 

 PV YS 
COV 21.99 11.82 

Vexp/Vpred 1.04 1.02 
Max (exp/pred) 1.85 1.31 
Min (exp/pred) 0.67 0.63 

R2 0.94 0.96 
MSE 0.44 0.10 
MAE 0.56 0.24 

4. Análisis parámetrico 

Las ecuaciones pueden utilizarse para estudiar la 
influencia de las variables independientes en las 
propiedades reológicas de la pasta mediante el 
desarrollo de un análisis paramétrico.  

Se analiza la influencia de VCEM+VMK/VP 
en los valores de viscosidad (Figura 5): cuando el 
volumen de agua es elevado (VW/VP es 0.94), al 
aumentar el volumen de polvo activo, el valor de 
viscosidad se reduce en un 72.6%. En este caso, 
como la demanda de agua no es un problema, al 
aumentar los polvos activos (reduciendo así los 
que tienen partículas con malas propiedades 
geométricas, es decir, BA y GP) se reduce la 
viscosidad. Sin embargo, cuando el volumen de 

agua es bajo (VW/VP es 0.78), el aumento de los 
polvos activos lleva la viscosidad a 13 Pa s (lo 
que supone un aumento de aproximadamente el 
41%). 

En la Figura 6, se analizan los cambios en 
la viscosidad cuando se modifica la ceniza de 
biomasa (cambiando el volumen de polvo activo 
y de polvo de granito). De acuerdo con el 
resultado anterior, cuando el volumen de agua es 
alto, al aumentar la ceniza de biomasa aumenta 
la viscosidad porque desaparece el efecto de la 
demanda de agua, siendo el efecto de la forma de 
la partícula el que domina el comportamiento. 
Cuando el volumen de agua es bajo, al aumentar 
la ceniza de biomasa (lo que significa una 
reducción del polvo activo y del polvo de 
granito), los valores de viscosidad plástica se 
reducen en un 59.8% porque también se reduce 
la demanda de agua. 

La Figura 7 muestra el efecto del polvo de 
granito en la viscosidad. En este caso, la 
viscosidad aumenta siempre que se incrementa 
el contenido de polvo de granito. Cuando el 
contenido de agua es alto, los aumentos rondan 
el 55.3%, así como el 0.6% cuando el contenido 
de agua es bajo. 

La Figura 8 permite examinar mejor el 
impacto del GP en la viscosidad plástica en 
comparación con el impacto de la ceniza de 
biomasa. Esta figura se construye fijando el 
volumen de polvo activo (VCEM+VMK/VP) en 
0.74, y el volumen de polvo inactivo 
(VBA+VGP/VP) en 0.244. La relación VBA/VGP se 
hace variar entre 0.2 y 2.3.
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Figura 5. influencia de (VC + VMK)/VP en la 

viscosidad plástica 

 
Figura 6. influencia de VBA/VP en la viscosidad 

plástica 

 
Figura 7. influencia de VGP/VP en la viscosidad 

plástica 

 
Figura 8. influencia de VBA/VGP en la viscosidad 

plástica 

 

Se observa que la viscosidad plástica se ve 
afectada positivamente por el aumento de la 
ceniza de biomasa (lo que supune una 
disminución del contenido de polvo de granito). 
El aumento de la ceniza de biomasa cuando el 
volumen de agua es bajo reduce 
significativamente la variable de 32 a 4 Pa s 
(86.1%). Cuando el contenido de agua es alto, la 
viscosidad plástica se reduce en un 2.8%. 

Por último, todas las cifras muestran que, 
independientemente de la composición del 
ligante, cuando se modificaba el volumen de 
agua, todos los parámetros en fresco cambiaban 

significativamente, lo que indica que éste es el 
parámetro más importante que afecta al 
comportamiento en fresco. 

La Figura 9 resume cómo afectan a las 
propiedades en fresco de las pastas el volumen 
de agua y la variación del volumen de los 
materiales en polvo utilizados como 
subproductos en la composición del ligante. Se 
observa que, cuando el contenido de agua es 
bajo, el efecto de la demanda de agua es 
dominante, por lo que la disminución de los 
polvos activos supone, en general, una 
disminución de la viscosidad. 
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Figura 9. Efecto en las propiedades de la pasta. 

Esto ocurre cuando los polvos activos se 
sustituyen por cenizas de biomasa; sin embargo, 
cuando se utiliza polvo de granito como 
sustituto, la viscosidad aumenta ligeramente. 

Si el volumen de agua es elevado, al 
disminuir el volumen de polvo activo 
(aumentando las partículas con malas 
propiedades geométricas, ya fueran BA o GP) 
aumenta el valor de la viscosidad, lo que 
significaba que este parámetro se ve bastante 
afectado por la interacción de las partículas. 

5.Conclusiones 

Este estudio desarrolla un plan experimental de 
25 mezclas de pastas desarrolladas mediante un 
diseño compuesto central con ligantes 
cuaternarios. Se ha aplicado programación 
genética a los resultados concluyendo que esta 
técnica, a diferencia de otras técnicas de 
computación evolutiva, ha permitido 
comprender el comportamiento en fresco de las 
pastas de cemento y traducirlo en expresiones 
matemáticas o modelos predictivos que 
relacionan explícitamente las variables utilizadas 
con las propiedades medidas en los ensayos 
experimentales. De esta forma, se ha obtenido 
un modelo adeacuado de predicción de la 
viscosidad plástica (PV) cuyo funcionamiento ha 
sido confirmado con parámetros estadísticos. 

Utilizando este modelo se ha realizado un 
análisis paramétrico para evaluar la influencia del 
parámetro principal de mezcla y de los nuevos 

subproductos sobre la viscosidad plástica, 
obteniéndose las siguientes conclusiones: 

• El parámetro más importante que afecta a la 
viscosidad plástica es la ratio VW/VP ya que 
su modificación supone que esta propiedad 
cambie significativamente. 

• El polvo de granito, con partículas cuyas 
propiedades geométricas eran peores que las 
de la ceniza de biomasa, afecta más 
negativamente a la viscosidad plástica de la 
pasta que la ceniza de biomasa (se observan 
reducciones significativas en viscosidad 
plásticacuan do se incorporan cantidades 
elevadas de este subproducto). 

Por último, la programación genética es 
una herramienta eficaz para analizar la influencia 
de numerosos parámetros en el comportamiento 
en fresco de los materiales de base cemento y 
permite a los ingenieros ajustar modelos para su 
estudio. Este tipo de herramientas se sugiere 
especialmente cuando el diseño de 
morteros/hormigones incluye nuevas materias 
primas. 
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