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1. Introducciéon

Las espumas son materiales celulares conformados por una red tridimensional interconectada
de bordes y caras de celdas. Este tipo de espumas poseen microestructuras celulares que se
observan en materiales naturales como la madera, corcho, esponjas, hueso trabecular y coral
(Okumura, 2008). Pueden clasificarse en espumas de celda abierta cuando el material reside
en los bordes de la celda, y de celda cerrada cuando tiene material sélido en las caras (Gibson,
1997). Es dificil definir una unidad de celda representativa para las espumas porque éstas
presentan muchas irregularidades como diferentes formas y tamafios de celda, curvaturas de
las caras y distribucion del material solido de la matriz (Sue, 2006).

Actualmente, las espumas sintéticas son materiales utilizados comtinmente en diversas
areas debido a su bajo peso, soporte estructural, capacidad para absorber impactos, ais-
lamiento térmico y acustico, entre otras caracteristicas (Diosdado de la Pena, 2013). Una
espuma de polimero es una mezcla de polimero y gas, lo que da al material una estructura
porosa o celular (Goover, 2017).

En especifico, la espuma de polipropileno expandido (EPP) es una espuma moldeada de
celda cerrada que se compone de bordes y membranas, con un conjunto de propiedades que
la distinguen de otros materiales (Diosdado de la Penia, 2013). La espuma de polipropileno
pertenece a la familia de las espumas poliolefinas.

Pueden clasificarse en espumas de celda abierta cuando el material reside en los bordes de
la celda, y de celda cerrada cuando tiene material solido en las caras (Diosdado de la Pena,
2013). En aplicaciones en las que son empleadas espumas poliméricas de celda cerrada, la
EPP es comtinmente usada para absorber energia en sistemas amortiguadores (Raps, 2015).
Las caracteristicas de absorcion de energia de deformaciéon del EPP estan directamente
relacionadas con la carga que se le aplica al componente amortiguador fabricado de este
material tipo espuma y con los impactos que las estructuras reciben.

En los tltimos diez afios, en méas del 40 % de los modelos modernos de sistemas de
amortiguamiento de energfa en la industria automotriz han usado algtn tipo de absorbedor
de energia de espuma polimérica (Yildizhan, 2016). Esto incrementé el uso de absorbedores
de energia fabricados con espuma, lo cual refleja la actual reducciéon de peso impuesta por las
OEM’s (Mhapankar, 2020). Debido a su baja densidad, las espumas implementadas en tales
sistemas ahorraron sobrecargas de peso significativas, lo cual ha expandido su uso incluso a
la industria aerondutica (Yildizhan, 2016).

Mucho del alcance del diseno en el uso de esta espuma ha englobado una gran variedad de
densidades, que van desde 15 kg/m? hasta 200 kg/m?, y sus dimensiones como pardmetro de
variacion de sus caracteristicas de absorcion de energia de deformacion (ver ARPRO, 2021).
Las caracteristicas de absorciéon de energia de un bloque de material EPP dependen de su
densidad, la temperatura ambiente, y la velocidad de impacto (rango de deformacion).

En el pasado se han realizado estudios para predecir las respuestas de esfuerzo en los
materiales de espuma utilizando un enfoque completamente diferente a través de redes neu-
ronales artificiales (RNA). En espumas poliméricas, las RNA pueden predecir los esfuerzos



utilizando variables relevantes del material, como la densidad de la espuma, o variables fi-
sicas como la tasa de carga, la temperatura y la deformacion. Ademas, se ha demostrado
que este tipo de modelos también se pueden combinar con modelos tradicionales y métodos
numeéricos para modelar estructuras complejas, teniendo a disposicion métodos para predecir
respuestas que se puedan usar para aplicaciones practicas (Rodriguez-Sanchez, 2022).

El modelado basado en RNA ha sido usado para superar dificultades como las que se
presentan al usar modelos de hiperelasticidad para espumas. El trabajo de Dudzik & Strek
(2020) da un ejemplo en el cual las RNA son usadas para modelar el comportamiento a com-
presion de materiales de espumas de aluminio. Ademas, en el estudio de Rodriguez-Sanchez
& Plascencia-Mora (2021), ha sido demostrado que las RNA pueden ser aplicadas a modelos
en rangos enteros de condiciones de material y condiciones de prueba en espumas de poliesti-
reno expandido, logrando predicciones de bajo error con respecto a los datos experimentales,
abordando el esfuerzo uniaxial de compresion o, utilizando un sistema objetivo considerando
la densidad p, la tasa de carga L y la deformacion e de dicho material. De esta manera, las
RNA pueden incluir méas variables para tales fines ademas de la deformacién como variable
de entrada.

1.1. Planteamiento del problema

Los absorbedores de energia son usados en numerosas aplicaciones de seguridad en transpor-
tes, como automéviles o estructuras aéreas para absorciéon de energia de choque. Su propoésito
es reducir las cargas o mitigar dafios a los pasajeros a través del control de su deformaciéon
o destruccion de una estructura absorbedora de energia (D. Evans & T. Morgan, 1999).
Las estructuras de absorcion de impacto se presentan como componentes de pared delgada,
materiales celulares como espumas, materiales compuestos tipo panal de abeja, o materiales
combinados de estos. Las espumas poliméricas son comunes especialmente cuando el peso es
critico (Xu, 2018).

Por su capacidad de absorcion de energia de deformacion, la espuma de polipropileno
expandido ha sido usada y estudiada en el pasado (Morton, 2020). Pero hasta la fecha, no se
han llevado a cabo estudios computacionales rigurosos de su comportamiento al deformarse a
grandes rangos de compresién usando analisis de simulacién por computadora y desempeno
energeético.

En el caso de la industria del transporte, la utilizaciéon de este tipo de materiales en
la época moderna ha incrementado progresivamente (Yildizhan, 2016), haciendo al EPP
un material de soporte para el desempeinio en aplicaciones de disipacion de energia y de
seguridad ante impacto de eventos de accidentes vehiculares; lo cual requiere de un anélisis
de la respuesta a estos impactos considerando un estudio mas amplio de geometrias que
el que esta reportado en la literatura (Frederick, 1995), a tasa de velocidad de compresion
normalizada y utilizando redes neuronales artificiales.

Las investigaciones acerca de las configuraciones de los absorbedores de energia poliméri-
cos analizando variacion geométrica y, ademés, haciendo el analisis mediante redes neuronales
artificiales son escasas. Por lo cual, los efectos de absorcion de energia de deformacion de la
espuma de EPP no se han analizado desde ese punto de vista.



Ademas, es relevante estudiar y modelar la absorcién de energia contribuyendo al disefio
de absorbedores elaborados con espumas poliméricas, teniendo en cuenta la densidad a la
que son elaboradas y la velocidad de carga a la que son sometidas las espumas de EPP
durante impactos.

1.2. Antecedentes

El EPP fue desarrollado por primera vez en la década de los 70 por la compania japonesa JSP
como resultado de la investigacion de generar nuevas formas de polipropileno. Las primeras
aplicaciones del material fueron desarrolladas para productos de la industria automotriz
(ver ARPRO, 2021). Desde entonces, la demanda del EPP ha incrementado enormemente
en todas las regiones del mundo, partiendo de la necesidad de las fabricas de automoviles de
mejorar su absorcion energética mientras se reduce peso y el impacto al medio ambiente. La
primera aplicacion automotriz para el EPP fue para un componente absorbedor de energia en
un sistema amortiguador. Actualmente, el EPP es ampliamente utilizado para otras partes
del automovil como asientos y componentes de interiores, que se prevé extender su uso a lo
largo de la presente década (Mhapankar, 2020).

Desde la década de los 1990, la espuma de EPP ha sido utilizada en el diseno de partes
estructurales de la industria aeroespacial, naval, y automotriz; aplicaciones de equipos de
proteccion (chalecos salvavidas, cascos y empaques), y para seguridad en el empacado de
materiales fragiles debido a su ligereza y desempefio a bajas deformaciones (Andena, 2016;
Mills, 2003).

A partir de los afios 2000 ha prevalecido el aligeramiento de peso para reducir consumo de
combustible y asi aumentar la eficiencia en energia de absorciéon en estructuras de vehiculos
de pasajeros y otras industrias. Diversos estudios han demostrado que las configuraciones
de forma compleja con materiales tipo espuma isotropicos podrian colapsar de una manera
controlada (Raps, 2015; Mills, 2003), presentando una eficiencia de energia de absorcion
notoria cuando se comparan con modelos de plasticos elastomeros.

Recientemente, en 2017 Winter realiz6 estudios tomando en cuenta la resoluciéon entre
las simulaciones de absorcion de energia y experimentacion en estructuras plasticas celulares
cargados dindmicamente (Winter, 2017), al modificar el modelo matematico de prediccion
de esfuerzo y energia dinamica, los cuales pudieron predecir la formaciéon de puntos criticos
de esfuerzo y los cambios de absorcion de esta energia. En este mismo estudio, se utilizo
la mecénica de medios continuos en un modelo que simula impactos, y asi se estudi6 la
barrera de energia de choque que es el factor clave del andlisis de impacto para diferentes
densidades. Estos estudios describen la deformacién debida a impactos, basada en la forma
final del espécimen después del impacto, pero no muestra evidencia concreta para verificar la
deformacion a grandes cambios de volumen respecto al tiempo de deformaciéon de espumas
poliméricas.



Un estudio reciente de Rodriguez-Sanchez et al. (2019) ha presentado una investigacion
respecto a la caracterizacion del material EPS; en su contenido se incluye el modelado numé-
rico de dicho material para diferentes densidades y velocidades de carga. En esta investigacion
se reporta un modelado numérico en el que se menciona el uso de modelos constitutivos de
material, referente a teoria del medio continuo para hiperelasticidad, mismos que ajustan
y permiten predecir los datos experimentales con un error menor al 10 % respecto a datos
experimentales.

Los métodos de visualizaciéon numéricos son maneras efectivas e intuitivas de observar la
distribucion de esfuerzos y evaluacion de trabajo energético. Morton y Reyes, 2000 (Morton,
2020), experimentalmente observaron la respuesta a la compresion y tension de una espuma
de EPP de 30 kg/m?, a diferentes rangos de carga y temperaturas en donde se utiliza este
material como mitigador de esfuerzos, y en donde se puede ver que la morfologia del EPP
influye en su respuesta mecéanica.

Un estudio realizado por Ghaboussi, Garret y Wu (1991) reporta y demuestra que las
redes neuronales artificiales pueden ser ttiles como un alternativo acercamiento al modelado
de la respuesta de materiales.

Ademés, para materiales tipo espuma, arquitecturas de redes neuronales han sido repor-
tadas para modelar sus respuestas al esfuerzo en la ausencia de modelos mecanicos. En el
trabajo llevado a cabo por Sun-Woh y Somchai (1997), se usa un modelo de red neuronal de
dos capas ocultas para predecir las curvas de amortiguamiento de espumas de poliestireno
expandido que cubren dos materiales de diferentes proveedores y densidades que van desde
18 kg/m? a 30 kg/m3 (Lye, 1997).

Sobre los materiales de espuma, un estudio més reciente de Weng et al. (Weng, 2020)
presenta la aplicacion de retroalimentacion de un modelo de red neuronal avanzado para
describir la relacion de esfuerzo contra deformacion en fundicién gris durante la nanoinden-
tacion.

En un estudio realizado por Rodriguez-Sanchez y Plascencia (2021), se presenta un enfo-
que basado en redes neuronales artificiales que produce modelos que son capaces de mapear
la respuesta a la tension de compresion y los pardmetros de absorcion de energia de una
espuma de poliestireno expandido al considerar su deformacion, las tasas de carga a com-
presion y diferentes densidades. Los resultados muestran que es posible obtener un tinico
modelo de red neuronal artificial que puede abstraer espacios de solucién de absorciéon de
energia y esfuerzo para las condiciones estudiadas en el material.

En el estudio de Dudzik y Strek (Dudzik, 2020) se reporta la obtencion de una funciéon
analitica que permite determinar curvas simples para densidades elegidas o una superficie
para un rango de densidades para modelar el comportamiento de un aluminio de celda
abierta. Estos resultados se analizaron con el uso de un nuevo modelo RNA de la relacion
esfuerzo contra deformacion por compresion para esponja de aluminio.



Otro estudio realizado en 2019 por Rodriguez-Sanchez presenta un modelo de red neu-
ronal artificial que fue entrenado con datos de esfuerzo contra deformaciéon de un material
elastomero termoplastico. Los resultados demostraron que el modelo de retroalimentacion
de redes neuronales es mas preciso en la prediccion de la respuesta del elastomero no lineal
debido a que presenté diferencias del 1% con respecto a los datos experimentales (Rodriguez-
Sanchez & Ledesma-Orozco et al., 2019).

Un estudio de Yang et al. (Yang, 2021) informa que se utilizo una serie de métodos de
aprendizaje automético para predecir la deformaciéon por fluencia compresiva de los materia-
les elastomeros de poliuretano (PUE) considerados. El método de optimizacion que combina
un algoritmo genético y validacion cruzada k-fold con los hiperpardmetros del modelo de
aprendizaje automatico podrian mejorar efectivamente la precision de ajuste en el conjunto
de entrenamiento.

Simultaneamente, un estudio de Dudzik y Malforzata Strek et al. (Dudzik & Strek, 2020)
propone una arquitectura de una red neuronal artificial para modelar adecuadamente el
comportamiento a compresion de espumas de aluminio. Los autores utilizaron un algoritmo
para construir diferentes estructuras de redes neuronales artificiales, que se aproximaron a las
relaciones de esfuerzo contra deformacion de una esponja de aluminio sometida a compresion.
El analisis realizado de los errores relativos condujo a la observacion de que el enfoque
presentado proporciona una aproximacion de ingenieria satisfactoria del comportamiento de
compresion.

Las espumas de polipropileno expandido (Tsurugai, 1998) son cominmente usadas para
la absorcion de energia en sistemas de reduccion de impacto, los cuales son implementados en
la industria automotriz (Evans & Morgan, 1999) y en el diseno de elementos protectores en
general (Andena, 2016). Recientemente, la resistencia a choques de estructuras complejas de
materiales de tipo espuma de diferentes densidades incrementé su relevancia (Andena, 2016).
Las espumas poliméricas pueden reducir peso y, al mismo tiempo, mejorar el rendimiento de
los transportes a través de la realizacién de nuevos disenos.

En los dltimos veinticinco anos, gran parte del proceso de diseno de las espumas polimé-
ricas aplicado en la industria de indumentaria deportiva ha considerado una gran variedad
de densidades y espesores (Mills, 2003). En esta aplicacion, las caracteristicas de forma estan
directamente relacionadas a la direccion de la carga que el espécimen recibe. Por lo tanto,
para mejorar la absorcion energética del diseno de estos sistemas usando espuma EPP es
necesario analizar su variacion de forma en funciéon de la direccion de la carga aplicada.

En un trabajo previo realizado por Barrera-Fernandez en 2021, se estudia un ntmero
de patrones de corte de espuma de EPP los cuales son validados parcialmente por métodos
experimentales (Barrera-Fernandez, 2020).

Un sistema de disipacion de energia de espuma EPP puede reducir el peso de los com-
ponentes debido a su baja densidad (Tsurugai, 1998). Como el resultado de la absorcion de
energia varfa a través de las deformaciones de las celdas, las caracteristicas de forma de un
bloque de espuma en particular dependen de su densidad y velocidad de impacto (rango de
deformacion) (Frederick, 1995). Como las espumas de EPP estan disponibles en una gama



de variantes de diferentes densidades, tal como se ofrece en el mercado (ver ARPRO, 2021),
tres densidades comunes fueron escogidas para este estudio. La densidad del material juega
un papel fundamental en este estudio.

Con relacion al analisis de EPP mediante redes neuronales artificiales, esto aiin es un tema
poco estudiado ya que en la literatura clasica no existe un modelo de red neuronal artificial
que permita estudiar y derivar las curvas de absorcién de energia mecanica considerando
distintos parametros como la tasa de carga, niveles de deformacion y densidad del material.

1.3. Objetivo

Desarrollar modelos de redes neuronales artificiales para analizar y estimar la respuesta com-
presiva de una espuma de polipropileno expandido con diferentes densidades, para obtener,
en combinaciéon con expresiones teodricas, la absorcion de la energia mecénica absorbida en
el material.

1.3.1. Objetivos especificos

= Obtener un conjunto de datos que conste de datos de carga de compresion frente a
deformacion de un material de espuma de polipropileno expandido.

= Derivar curvas de esfuerzo contra deformaciéon del conjunto de datos descrito anterior-
mente.

= Llevar a cabo experimentacién en la arquitectura de modelos de redes neuronales arti-
ficiales en lo que refiere al ntimero de neuronas y los hiperparametros del algoritmo de
optimizacion.

» Utilizar la arquitectura de red neuronal artificial elegida para modelar diferentes cargas
de esfuerzo y deformacion en la EPP.

1.4. Justificiaciéon

En los ultimos anos, ha habido una btusqueda de elementos estructurales absorbedores de
energia mas ligeros y seguros en muchos campos tales como la industria automotriz, naval
y aeroespacial; para asi reducir gastos en combustible, emitir menos gases contaminantes y
mejorar la integridad estructural de los vehiculos y seguridad de los pasajeros (Yildizhan,
2016; Mhapankar, 2020).

Debido a su relevancia para aplicaciones de ingenieria, el objetivo de esta investigacion
es tener un modelo que permita derivar curvas de esfuerzo contra deformacion que incluya
tres variables: deformacion, velocidad de carga y densidad del material EPP, estas variables
con diferentes niveles.

Se desarrollaraAn modelos de redes neuronales artificiales ya que, en la actualidad, no
existe un modelo en la literatura clasica que permita derivar curvas de absorcion de energia
mecanica considerando los diferentes niveles de deformacion, tasa de carga y densidad del
material EPP.
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2. Marco tedrico

En el presente capitulo se muestra la descripcion del comportamiento y propiedades meca-
nicas de las espumas poliméricas cuando son sometidas a compresion. Ademas, se cubren
los mecanismos de deformacion en espumas, mecanismos de absorcion de energia, energia
de absorciéon y la aplicacion de modelos de redes neuronales artificiales para estudiar dicho
material.

El Machine Learning y las redes neuronales artificiales son descritas con los parametros
utilizados para crear los modelos que se aplicaran a las espumas para asi crear curvas de
esfuerzo contra deformacién del material, simulando pruebas a compresion.

2.1. Mecanismos de deformacién en espumas

La Figura 1 muestra curvas esquematicas de esfuerzo contra deformacién por compresion
para una espuma elastomérica, elasto-plastica y fragil. Estas muestran elasticidad lineal a
esfuerzos bajos seguidas de una zona plateau de colapso larga, truncada por un régimen de
densificacion en el que el esfuerzo aumenta abruptamente (Gibson, 1997).
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Figura 1: Curvas esquematicas de esfuerzo contra deformacion por compresion para espumas,
que muestran los tres regimenes de elasticidad lineal, colapso y densificacion: (a) una espuma
elastomérica; (b) una espuma plastica-elastica; (c¢) una espuma elastica fragil (Gibson, 1997).
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La elasticidad lineal esté controlada por la flexion de las celdas y, si las celdas son cerradas,
por el estiramiento de la celda. El modulo de Young, E, es la pendiente inicial de la curva
esfuerzo contra deformacion. Cuando la carga es compresiva, la zona plateau se asocia con
el colapso de las celdas por pandeo elastico en espumas elastoméricas, por la deformacion de
bisagras plasticas en una espuma que cede (como un metal), y por trituracion quebradiza en
una espuma fragil (como una ceramica). Cuando las celdas se han colapsado por completo,
las paredes de las celdas opuestas entran en contacto y el esfuerzo adicional comprime el
solido mismo, dando la region final de esfuerzo rapidamente creciente (Gibson, 1997).

La respuesta a la tensién de cada tipo de espuma se muestra esqueméaticamente en la
Figura 2. La elasticidad lineal inicial es causada por la flexion de la pared de la celda, mas
el estiramiento si las celdas son cerradas. En la espuma elastomérica, las deformaciones
més grandes giran los bordes de las celdas hacia el eje de traccion, aumentando la rigidez
de la estructura. Las paredes de las celdas de la espuma pléstica también giran hacia el
eje de tension (mediante la flexion plastica), dando un punto de fluencia seguido de una
curva de esfuerzo contra deformacién ascendente que finalmente se trunca por la fractura.
En la espuma fragil, una grieta nuclea en una pared celular débil o falla preexistente y se
propaga catastroficamente, dando una fractura fragil rapida. Algunas espumas (las espumas
poliméricas rigidas son ejemplos) son pléasticas en compresion, pero fragiles en tension. Esto
se debe al efecto de concentracion de esfuerzos de una fisura, que puede provocar la falla de
la pared de la celda y una fractura rapida cuando se carga en tension, pero que ocasiona un
dano menor en compresion.
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Figura 2: Curvas esquematicas de esfuerzo contra deformaciéon por tensiéon para espumas,
que muestran regimenes de comportamiento: (a) espuma elastomerica; (b) espuma pléstica-
elastica; (¢) espuma elastica-quebradiza (Gibson, 1997).
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2.1.1. Rango de deformacién

El rango de deformacién es definido como el cambio en la deformacion de un material res-
pecto al tiempo. Los rangos de grandes deformaciones eventualmente ocurren sobre un corto
periodo de tiempo (20 — 1000 m/s) y tienden a sobrepasar las propiedades elasticas de los
materiales. De igual manera, los rangos de bajas deformaciones son las que ocurren eventual-
mente sobre un periodo de tiempo més largo debido a la resistencia al impacto o la rugosidad
de los materiales (Gibson, 1997).

Métodos experimentales para determianr los efectos del rango de deformacién
en polimeros

El efecto del rango de deformacién sobre la absorcion de energia y tipo de falla de polimeros
han sido discutidos en la literatura (David, 2015; Kara, 2013). Las pruebas cuasi-estaticas
y de impacto son los métodos de prueba cominmente conducidos sobre los polimeros para
estudiar la capacidad de absorciéon de energia. Esta informacién es importante para las
aplicaciones donde la capacidad de absorcién de energia es de relevancia.

La Figura 3 provee una comparacion entre las curvas del esfuerzo contra la deformacion,
en condiciones de cargas cuasi-estaticas y dinamicas tipicas de espumas poliméricas.
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Figura 3: Curvas tipicas de carga cuasi-estatica y dindmica de espumas poliméricas (Gibson,
1997).

Prueba de compresién cuasi-estatica

Una prueba de compresién cuasi-estatica es descrita como la capacidad de absorcién de
energia de los polimeros cuando son sometidos a cargas axiales. Las pruebas cuasi-estaticas
son desarrolladas usando una prensa donde el espécimen es comprimido a una muy baja
velocidad entre dos platos de acero paralelos. La capacidad de energia de absorcion de los
materiales sensibles al rango de deformacion alto depende de la velocidad de compresion.
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Por lo tanto, la determinacion de la absorciéon de energia usando una prueba cuasi-estatica
no representa la resistencia a choques de una estructura (Gibson, 1997).

2.2. Propiedades mecanicas de espumas poliméricas a compresion

Las propiedades mecanicas de los polimeros son de interés, en particular en todas las apli-
caciones en las que se utilizan polimeros como materiales estructurales. El comportamiento
mecanico implica la deformacion de un material bajo la influencia de fuerzas aplicadas. Estas
propiedades estan controladas por parametros elasticos (van Krevelen, 2009).

Las pruebas a compresion describen el comportamiento de un material cuando esta so-
metido a una carga de compresion a una velocidad uniforme. Los ensayos de compresion
proporcionan un método para obtener resultados en investigacion y desarrollo, control de
calidad y aceptacion o rechazo segun especificaciones.

De acuerdo con Gibson (1997), son relevantes para la mecanica de material de las espumas
las siguientes caracteristicas:

= Elasticidad lineal.
= Elasticidad no-lineal y densificacion.

= Colapso pléstico y densificacion.

Cada una de estas propiedades se detalla en las siguientes subsecciones.

2.2.1. Elasticidad lineal

El comportamiento eléstico lineal de una espuma se caracteriza por un conjunto de modulos.
Se necesitan dos médulos para describir una espuma isotropica; generalmente se eligen del
moédulo de Young, F, el modulo de corte, G, el moédulo de volumen, K, y la relacion de
Poisson v.

2.2.2. Elasticidad no-lineal y densificaciéon

La elasticidad lineal est4 limitada a deformaciones pequenas, normalmente del 5% o menos.
Las espumas elastomeras se pueden someter a tensién o compresion a deformaciones mucho
mayores que ésta. La deformacion sigue siendo recuperable (y, por tanto, elastica), pero no es
lineal. En compresion (el modo de carga mas comin), la curva de esfuerzo contra deformacion
muestra una zona plateau extensa en el esfuerzo, el esfuerzo de colapso elastico, y es este
esfuerzo el que es importante en el diseno de cojinetes, empaques y sistemas tipo espuma
para amortiguar vibraciones.

El esfuerzo de colapso eléstico y el comportamiento posterior al colapso dependen de si la
espuma es de celda abierta o cerrada. Las espumas de celda abierta, como los poliuretanos,
colapsan con una carga casi constante, dando una zona plalequ larga y plana.

14



En espumas de celda cerrada, como los polietilenos, la compresion del gas dentro de las
celdas, junto con los esfuerzos de la membrana que aparecen en las caras de la celda, dan
una curva de esfuerzo contra deformacion que aumenta con la deformacion.

Cuando las espumas con celdas cerradas colapsan elasticamente, el fluido en las celdas se
comprime. Esto puede cambiar tanto el esfuerzo de colapso y el comportamiento posterior
al colapso.

En las espumas fabricadas por el hombre, el gas tiene poco efecto sobre el inicio del
colapso; pero en los materiales celulares naturales, que forman las hojas y tallos de las
plantas, esto no es asi. La presion de turgencia (o celda) en una hoja es a menudo tan grande
como seis atmosferas, por lo que la presion interna aumenta considerablemente la tension de
colapso; de hecho, la controla en gran medida.

2.2.3. Colapso plastico y densificacion

Las espumas hechas de materiales que tienen un punto de fluencia plastica (por ejemplo,
polimeros rigidos o metales) colapsan pldsticamente cuando se cargan mas alla del régimen
elastico lineal. El colapso plastico, como el pandeo elastico, da una zona plateau horizontal
larga a la curva de esfuerzo contra deformacién, aunque la deformacion ya no es recuperable.
Nuevamente, como el pandeo elastico, la falla se localiza en una banda transversal a la
direcciéon de la carga que se propaga por toda la espuma con un esfuerzo creciente. La zona
plateau de largo esfuerzo se aprovecha en espuma para proteccion contra choques y sistemas
de absorciéon de energia.

El colapso plastico en una espuma de celdas abiertas ocurre cuando el momento ejercido
sobre las paredes de las celdas excede el momento totalmente plastico, creando bisagras
plasticas como las que se muestran en la Figura 4. Como siempre, las espumas de celda
cerrada son materiales con mayor nivel de complejidad; en ellos, la carga de colapso plastico
puede verse afectada tanto por el estirameinto como por la flexion de las paredes de la celda,
y por la presencia de un fluido dentro de las celdas.

“PLASTIC HINGES
AT CORNERS

Figura 4: La formacion de bisagras de plastico en una espuma de celda abierta (Gibson,
1997).
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Las celdas cerradas tienen membranas que se extienen por sus caras. El colapso plastico
hace que las membranas se deformen en la direccion de compresion; al ser delgados, la fuerza
requerida para arrugarlos es pequena. Pero en angulo recto con respecto a esta direccion, las
membranas se tensan y el trabajo requerido para extenderlas contribuye significativamente al
limite eslastico de la espuma. Esto se evaliia calculando el trabajo realizado en un incremento
de deformacion e igualandolo a la disipacion plastica al doblar y tensar las paredes de la celda.

2.3. Mecanismos de absorcién de energia

Cuando se carga una espuma, las fuerzas que se le aplican realizan trabajo. El trabajo por
unidad de volumen al deformar la espuma a una deformaciéon e es simplemente el drea bajo
la curva esfuerzo contra deformacion hasta la deformacion e (Figura 5). Se absorbe una
reducida cantidad de energia en el régimen lineal elastico corto. Como muestra la figura,
es la meseta larga (zona plateau) de la curva de esfuerzo contra deformacion, que surge del
colapso de la celda por pandeo, cedencia o aplastamiento, lo que permite una gran absorcién
de energpia con una carga aproximadamente constante. El nivel de esta zona plateau depende
del material y la densidad de la espuma, y de la velocidad de deformaciaon (Gibson, 1997).

En la Figura 5 se muestran los valores maximos de tension generados en espumas de tres
densidades al absorber la misma energia W, dados por (o,)1, (0,)2 ¥ (0,)s. La espuma de
densidad mas baja tiene un punto de inflexiéon antes de absorber la energia W, generando
un esfuerzo maximo alto. La espuma de mayor densidad también genera un pico de tensiéon
alto antes de absorber la energia W. Entre estos dos extremos hay una densidad 6ptima, que
absorbe la energia W, en el pico de tensién mas bajo, (0,) (Gibson, 1997).

.O‘M - ,a-)?l_, p1ll

COMPRESSIVE STRESS

0 €, €, € |
COMPRESSIVE STRAIN

Figura 5: Valores maximos de tensiéon generados en espumas de tres densidades al absorber
la misma energia W (Gibson, 1997).

En la absorcién de energia intervienen varios mecanismos. Algunos estan relacionados con
la deformacion elastica, plastica o de fractura de las paredes celulares y con la compresion o
flujo del fluido dentro de las celdas. Los mecanismos relevantes para una espuma en particular
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dependen del comportamiento del material de la pared celular y de si las celdas son abiertas
o cerradas (Gibson, 1997).

El esfuerzo que ocurre durante la etapa plateau para las espumas elastoméricas esta deter-
minado por el pandeo elastico de las celdas. Dado que se trata de una forma de deformacion
elastica, gran parte del trabajo externo almacenado durante la carga se libera nuevamen-
te cuando se descarga la espuma. Pero debido a que los materiales elastoméricos muestran
amortiguamiento o histéresis, no se recupera todo el trabajo externo; una fraccion se disipa
en forma de calor. La fraccion, 7, se conoce como coeficiente de pérdida; los valores tipicos
para él se dan en la Tabla 1.

Tabla 1: Coeficiente de pérdida para polimeros (Gibson, 1997).

Material Rango de frecuencia (Hz) | Temperatura (C') | Coeficiente de pérdida, n
PMMA 0.001-1000 25 0.01-0.05
Poliéster 1-10000 43 0.02-0.03
Poliestireno 0.01-100 - 0.01-0.02
Polipropileno 10-100 20 0.1-0.2

La variacion de los pardmetros viscoelasticos puede estudiarse en funcion tanto de la
frecuencia como de la temperatura. El coeficiente de pérdida, n, determina la viscoelasticidad
del materia. Un coeficiente de pérdida alto o bajo indica si se trata de un material viscoso o
elastico (Wang et al., 2021).

2.4. Propiedades mecanicas de espumas poliméricas a tensiéon

Las espumas de estructuras y los nicleos de espuma en estructuras tipo sandiwich estan
sujetos tanto a tension como a compresion. La fractura, sin embargo, es bastante diferente;
el esfuerzo de tension puede provocar una fractura rapida y fragil, mientras que la compresion
provoca un aplastamiento progresivo (Gibson, 1997). En este trabajo las pruebas a tension
no son mencionadas, ya que las pruebas a compresiéon proporcionan més informaciéon para
conocer el comportamiento de las espumas EPP sometidas a impacto, lo cual es el propoésito
principal de este trabajo.

2.5. [Energia de absorciéon

La energia de absorciéon es definida como el drea bajo la curva carga contra desplazamiento
(Nurul, 2019). La carga promedio es identificada como la determinacion de parametros de
capacidad de energia absorbida basada en la definicion de energia de absocion y el valor del
pico de la carga, el cual fue alcanzado en el primer paso de las pruebas cuasi-estaticas.

La energia de deformacion de un miembro, estd definida como el incremento de energia
asociada con la deformacion de éste (Beer, 2009).
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2.5.1. Energia de deformacién

Se considera una barra BC de longitud L y area de secciéon transversal uniforme A, la cual
es empotrada en B a un soporte fijo, y sujeta en C' a un incremento lento de carga axial P
como se muestra en la Figura 6 (Beer, 2009).

Figura 6: Deformacion ocasionada por la acciéon de una carga (Beer, 2009).

A través de representar la magnitud de P de la carga contra la deformacion z de la
barra, se obtiene un diagrama especifico de carga contra desplazamiento (Figura 7) que es
caracteristica de la barra BC (Figura 6).

P

0 X

Figura 7: Diagrama carga contra desplazamiento (Beer, 2009).

Se considera el trabajo dU realizado a través de la carga P, de modo que la barra se elonga
debido a un diferencial de desplazamiento dz. Este trabajo elemental es igual al producto de
la magnitud P de la carga y de la pequena elongacion dz. Se escribe como se muestra en la

ecuacion 1.

dU = Pdx (1)
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y se nota que la expresion obtenida es igual al elemento de area de ancho dz, localizado bajo
el diagrama carga/desplazamiento (Figura 7). El trabajo total U, representado en la ecuacion
2, realizado por la carga de la barra produce una deformaciéon x;, y es, por lo tanto:

1
U= / Pdx (2)
0
y es igual al area bajo el diagrama carga contra desplazamiento entre x =0y x = x;.

El trabajo realizado por la carga P, como ésta es aplicada lentamiente a la barra, debe
resultar en el incremento de energia asociado (E) con su deformacion. Esta energia es cono-

cida como la energia de deformacion de la barra. Se tiene entonces por definicion (ecuacion
3),

z1
Ea:U:E:/ Pdx (3)
0

El trabajo y energia deben ser expresados en unidades obtenidas del multiplicar unidades
de longitud y unidades de fuerza. Por lo tanto, si se utiliza el Sistema Métrico de Unidades
Internacionales (SI), el trabajo y la energia son expresados en N - m; esta unidad es llamada
joule (J).

Dado que la F, corresponde a un area debajo de una curva, para calcularla se puede
implementar numéricamente la Regla del Trapecio de acuerdo con la siguiente expresion:

n

1

E, = 5 Z(R + Pq) - (i — xi-1) (4)

=2
donde P es la fuerza y z es el desplazamiento.

La eficiencia (1) estd definida por (ecuacion 5):

Eabs
= 5)
n E - (5)

donde F,;, es la energia hasta el fin de la deformacion actual, y F,,, es la méxima cantidad de
energia la cual podria haber sido absorbida asumiendo un esfuerzo maximo de la deformacion
actual.

2.6. Machine Learning

El Machine Learning es la ciencia y el arte de programar computadoras para que ellas
puedan aprender de los datos (Géron, 2019). En 1959, Samuel defini6 el término de Machine
Learning como el campo de estudio que da a las computadoras la habilidad de aprender sin
ser explicitamente programadas. En una definiciéon mas orientada a la ingenieria: Se dice
que un programa de computadora aprende de la experiencia E con respecto a alguna tarea
T y alguna medida de desempeno P, si su desempeno en T, medido por P, mejora con la
experiencia I. - Tom Mutchell, 1997.
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El Machine Learning es ideal para:

= Problemas para los cuales las soluciones existentes requieren mucho ajuste manual o
largas listas de reglas: un algoritmo de Machine Learning a menudo puede simplificar
el codigo y funcionar mejor.

= Problemas complejos para los que no existe una buena soluciéon utilizando un enfoque
tradicional: las mejores técnicas de Machine Learning pueden encontrar una solucion.

= Entornos fluctuantes: un sistema de Machine Learning puede adaptarse a nuevos datos.

= Obtener informacién sobre problemas complejos y grandes cantidades de datos.

Entonces, el Machine Learning es 1til para problemas que son demasiado complejos para
enfoques tradicionales o tener algoritmos no conocidos.

2.6.1. Modelos de entrenamiento con regresiéon lineal

Un modelo lineal hace una prediccion simplemente calculando una suma ponderada de las
caracteristicas de entrada, mas una constante llamada sesgo (bias, también llamado término
de interseccidn, intercept), como se muestra en la ecuacion 6 (Géron, 2019).

9 =0p+ 0121 + o + - + 0,1, (6)

donde 7 es el valor predicho; n es el nimero de caracteristicas; x; es el i*" valor caracteristico
y 0; es el j parametro del modelo (incluyendo el término de sesgo 6 y la caracteristica del
peso, weights, 01, 02, -+, 0,).

Por lo tanto, para entrenar un modelo de regresion lineal, debe encontrar el valor de 6
que minimiza el valor RMSE (raiz del error cuadratico medio, por sus siglas en inglés), y
conduce al mismo resultado (porque el valor que minimiza una funcion también minimiza
su raiz cuadrada) (Géron, 2019).

Esto puede ser escrito usando la forma vectorizada, como se muestra en la ecuaciéon 7.

§=hld) =07 7)

donde 4 es el vector de parametros del modelo, conteniendo el término de sesgo 6, y los
pesos caracteristicos ¢, a 0,; ¥ es el vector caracteristico de la interferencia, conteniendo g
a Tp, con xo siempre igual a 1; 0.7 es el producto de los vectores gy Z, el cual es igual
a Opxg + 0121 + Ox9 + - -+ + 0,2,; hy es la funcion de hipotesis, usando los pardmetros del
modelo 6.

El MSE (error cuadratico medio, por sus siglas en inglés) de una hipotesis lineal hy en
un conjunto de entrenamiento X se calcula usando la ecuacion 8 (Géron, 2019).

MSE(X, hy) —%Zm: y )2 (8)



donde m es el niimero de instancias en el conjunto de datos en el que se mide el MSE, () es
un vector de todos los valores de caracteristicas de la i instancia en el conjunto de datos,
e ¥y es la salida deseada para esa instancia.

2.6.2. Optimizacién

La optimizacion es el proceso en el que se encuentra el modelo de forma iterativa que da
como resultado una evaluacion méaxima y minima de la funcion. Es una de las técnicas
més importantes en Machine Learning para obtener mejores resultados. Los optimizadores
comparan los resultados en cada iteracién cambiando los hiperparametros en cada paso hasta
llegar a los resultados 6ptimos. Se crea un modelo preciso con menos tasa de error.

Lo que un optimizador hace es afinar los valores de los pardmetros para reducir el error
cometido por la red. El proceso mediante el cual se hace esto se conoce como “backpropaga-
tion”.

De acuerdo con Gerén (2019), los principales optimizadores son los siguientes:

Gradient Descent

Stochastic Gradient Descent (SGD)

Momentum optimization

RMSprop
AdaGrad

Adam

A continuacion, se describen los algoritmos mencionados.

Gradient Descent

Es un algoritmo de optimizaciéon capaz de encontrar soluciones 6ptimas a una amplia gama
de problemas. La idea general del Gradient Descent es ajustar los pardmetros iterativamente
para minimizar una funciéon de costo. Mide el gradiente local de la funcién de error con
respecto al vector de parametros 6, y va en la direccion del gradiente descendente (Gerodn,
2019). Una vez que el gradiente es cero, ha alcanzado un minimo (Figura 8).
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Figura 8: Esquematizacion del Gradient Descent.

Concretamente, comienza llenando 6 con valores aleatorios aleatorios (esto se llama ini-
cializacion aleatoria), y luego lo mejora gradualmente, dando un paso de bebé a la vez, cada
paso intentando disminuir la funciéon de costo (por ejemplo, el MSE), hasta que el algoritmo
converge a un minimo.

Un parametro importante en Descenso de Gradiente es el tamano de los pasos, determi-
nado por el hiperpardmetro rango de aprendizaje, learning rate. Si el rango de aprendizaje
es demasiado pequeno, entonces el algoritmo tendra que pasar por muchas iteraciones para
converger, lo cual tomar4 mucho tiempo. De otro modo, si el rango de aprendizaje es dema-
siado alto, t podrias saltar a través del valle y terminar sobre el otro lado, posiblemente
incluso méas arriba de lo que estabas antes. Esto podria hacer que el algoritmo diverja, con
valores mas y més grandes, fracasando en encontrar una buena solucion.

La funcion de costo de MSE para un modelo de regresion lineal resulta ser una funcion
convexa, lo que significa que, si selecciona dos puntos en la curva, el segmento de linea que los
une nunca cruza la curva. Esto implica que no hay minimos locales, solo un minimo global.
También es una funciéon continua con una pendiente que nunca cambia abruptamente. Estos
dos hechos tienen una gran consecuencia: se garantiza que el descenso de gradiente se acerque
arbitrariamente al minimo global.

Stochastic Gradient Descent (SGD)

El calculo de la derivada parcial de la funcién de coste respecto a cada uno de los pesos de la
red para cada observacion es, dado el niimero de diferentes pesos y observaciones, inviable.
Por lo tanto, una primera optimizacién consiste en la introducciéon de un comportamiento
estocastico (aleatorio). SGD limita el célculo de la derivada a tan solo una observacion (por
batch). Existen algunas variaciones basadas por ejemplo en seleccionar varias observaciones
en vez de una (mini-batch SGD).

Una variacion es la introduccion de momentum (Rumelhart et al., 1986). De forma in-
tuitiva, el momentum acelera el descenso en direcciones similares a las anteriores. Para ello,
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vamos a guardar un vector que representa la media en ventana de los anteriores vectores de
descenso, y si el nuevo vector es similar al vector de momentum aceleramos su descenso.

Stochastic Gradient Descent simplemente elige una instancia aleatoria en el conjunto
de entrenamiento en cada paso y calcula los gradientes basados solo en esa tnica instancia
(Figura 9). Esto hace que el algoritmo sea mucho mas rapido, ya que tiene muy pocos datos
para manipular en cada iteracion. También hace posible entrenar en grandes conjuntos de
entrenamiento, ya que solo una instancia debe estar en la memoria en cada iteracion.

Gradient Descent Stochastic Gradient Descent

Figura 9: Esquematizacion del Stochastic Gradient Descent.

Adaptive Gradient Algorithm (AdaGrad)

El algoritmo AdaGrad (Duchi et al., 2011) introduce una variacion muy interesante en el
concepto de factor de entrenamiento: en vez de considerar un valor uniforme para todos
los pesos, se mantiene un factor de entrenamiento especifico para cada uno de ellos. Seria
inviable calcular este valor de forma especifica asi que, partiendo del factor de entrenamiento
inicial, AdaGrad lo escala y adapta para cada dimension con respecto al gradiente acumulado
en cada iteracion (ecuaciones 9 y 10).

s+ s+ VyJ(0) @ Ve J(0) (9)
0 0—nVeJO) @Vs+e (10)

AdaGrad a menudo funciona bien para problemas cuadraticos simples, pero desafortu-
nadamente, a menudo se detiene demasiado pronto cuando se entrenan redes neuronales.
La tasa de aprendizaje se reduce tanto que el algoritmo termina deteniéndose por completo
antes de alcanzar el 6ptimo global. Entonces, aunque Keras tiene un optimizador AdaGrad,
no debe usarlo para entrenar redes neuronales profundas.

RMSprop (Root Mean Square Propagation)

RMSProp es un algoritmo similar (Geron, 2019). También mantiene un factor de entrena-
miento diferente para cada dimension, pero en este caso el escalado del factor de entre-
namiento se realiza dividiéndolo por la media del declive exponencial del cuadrado de los
gradientes (Figura 10).
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Using gradient descent

Using RMSprop

Figura 10: Esquematizacion del RMSprop.

Lo hace utilizando decaimiento exponencial en el primer paso (ecuaciones 11 y 12).

s fBs+ (1= PB)VeJ(0) ® Ve J(0) (11)
0 0—nVeJ(0)DVs+e (12)

La tasa de decaimiento [ normalmente se establece en 0.9.

Excepto en problemas muy simples, este optimizador casi siempre funciona mucho mejor
que AdaGrad. De hecho, fue el algoritmo de optimizacién preferido de muchos investigadores
hasta que surgio6 la optimizaciéon Adam.

Adaptive Moment Estimation (ADAM)

El algoritmo Adam (Kingma, 2015) combina las bondades de AdaGrad y RMSProp. Se
mantiene un factor de entrenamiento por parametro y ademés de calcular RMSProp, cada
factor de entrenamiento también se ve afectado por la media del momentum del gradiente.

Los algoritmos mas recientes como Adam, estan construidos en base a sus predecesores,
por tanto podremos esperar que su rendimiento sea superior.
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Dado que Adam es un algoritmo de tasa de aprendizaje adaptativo (como AdaGrad y
RMSProp), requiere menos ajustes del hiperparametro 7 de la tasa de aprendizaje. A menudo
puede usar el valor predeterminado n = 0.001, lo que hace que Adam sea ain mas facil de
usar que Gradient Descent.

2.7. Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales, RNA, son modelos computacionales descritos en primera
instancia en 1943 por el neurofisiolégico Warren McCulloch y el matemético Walter Pitts que
presentan el estudio del modelado del comportamiento de una neurona biolégica en términos
de recibir, procesar y emitir informacion (Géron, 2019).

Las RNA son modelos computacionales que consisten en unidades de procesamiento
simples, similares a las neuronas, que se organizan en grupos denominados capas, como
se muestra en la Figura 11.

capa oculta

capa de entrada capa desalida

Figura 11: Arquitectura de RNA de alimentacion directa tipica (Rodriguez-Sanchez &
Plascencia-Mora, 2021).

Haciendo referencia a la Figura 11, las entradas j de una RNA determinada puede re-
presentarse meidante un vector de la siguiente manera:

I=0,15 1., 1;]" (13)

Ademas, las salidas de una RNA como la presentada en la Figura 11, se puede describir
en forma de matriz de la siguiente manera:

011 012 e Oll
021 022 e OQZ <14>
Okl Ok2 e Okl
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donde [ es el niumero de salidas en una RNA, y k£ es el numero de casos de entrenamiento
usados para entrenar un modelo RNA, que puede medirse experimentalmente u obtenerse
de otros modelos (por ejemplo, modelos numéricos).

De los términos mas recurrentes para definir una arquitectura de RNAs, las capas se
pueden distinguir segiin su posiciéon dada por la direccion en la que fluye la informacion en
la red (de entradas a salidas): (a) la capa que contiene las unidades de entrada, se llama
capa de entrada; (b) la capa que contiene las unidades de salida se llama capa de salida;
y (c) todas las capas intermedias se conocen como capas ocultas, es decir, una capa cuyas
salidas de neuronas no pertenecen a las salidas de la RNA global (Rodriguez-Sanchez &
Plascencia-Mora, 2021).

La Figura 12 representa una sola neurona de la capa oculta de la RNA representada en
la Figura 11.

Figura 12: Estructura interna de una neurona oculta (Rodriguez-Sanchez, 2021).

Los elementos més basicos de una Red Neuronal Artificial son las neuronas artificiales.
Las neuronas se conectan con otras neuronas a través de pesos (weights) wl(]k) , y emiten

informacion por medio de activaciones al( ), asi como se muestra en la Figura 12.

En la Figura 12, [ es el nimero de capa, k es el nimero de neurona en la capa actual,

[, 7 es el nimero de neurona en la capa previa, [-1 es la capa anterior, wl(jk? es el peso de la

k-ésima neurona de la capa [ con respecto a la neurona j de la capa anterior I-1, by es el
sesgo para la k-ésima neurona en la capa [, al(])1 es la activacion de la j-ésima neurona de la

capa previa [-1, zl(k) es la suma de combinacion lineal de los pesos por las al(j;)l y sesgos by,

g1(+) es la funcion de activacion para las neuronas de la capa [ y agk) es la activacion de la

k-ésima neurona de la capa [.

Cada activacion se obtiene por medio de la siguiente expresion:

o) = (=) (15)
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k)

donde Zz( es igual a:

49 = 3w, + by (16)

j=1

Para el caso de la ultima capa de una red neuronal, se tiene que:

(k k
3" = ay (17)
por lo tanto, las activaciones de la capa de salida son predicciones de RNA, donde L es el

indice de la capa de salida (Rodriguez-Sanchez, 2021).

2.7.1. Funciones de activacion

En las redes neuronales artificiales, la funciéon de activacion de un nodo define la salida de
ese nodo dada una entrada o un conjunto de entradas.

La funcién de activacion se encarga de devolver una salida a partir de un valor de entrada,
normalmente el conjunto de valores de salida en un rango determinado como (0, 1) o (-1, 1).

Las funciones de activacion mas cominmente usadas se detallan a continuacion:

= Funcién sigmoidal, sigmoid: La funcién sigmoidal transforma los valores instroducidos
a una escala (0, 1), donde los valores altos tienen una manera asintotica a 1 y los
valores muy bajos tienen de manera asintotica a 0. La funcién sigmoidal satura y mata
el gradiente, tiene lenta convergencia, no esta centrada en el cero, esta acotada entre
0 v 1, y tiene buen rendimiento en la tltima capa. La funcién sigmoidal se muestra en
la ecuacion 18.

1
J@ === (18)
» Funcion ReLU (Rectified Lineal Unit): La funcién ReLU transforma los valores in-
troducidos anulando los valores negativos y dejando los positivos tal como entran. La
funcion ReLU no esta acotada, se pueden morir demasiadas neuronas, se comporta
bien con imagenes y tiene un buen desempelo en redes convolucionales. La funcion
ReLU se muestra en la ecuaciéon 19.

0 for <0
f(z) = max(0,z) = (19)
x for x>0

» Funciéon Leaky ReLU: La funcion Leaky ReLU transforma los valores introducidos
multiplicando los negativos por un coeficiente rectificado y dejando los positivos segiin
entran. Es similar a la funcién ReLU, penaliza los negativos mediante un coeficiente
rectifiador, no esta acotada, se comporta bien con imagenes, y tiene buen desempeno
en redes convolucionales. La funciéon Leaky ReLLU se muestra en la ecuacion 20.
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0 for <0
f(z) = max(0,z) = (20)
a-x for x>0

= Funcion tangente hiperbdlica, tanh: La funcién tangente hiperbolica transforma los
valores introducidos a una escala (-1, 1), donde los valores altos tienen de manera
asintotica a 1 y los valores muy bajos tienden de manera asintética a -1. La funcion
tangente hiperbolica es muy similar a la sigmoidal, satura y elimina el gradiente, tiene
lenta convergencia, esta centrada en 0, esta acotada entre -1 y 1, se utilzia para decidir
entre una opcion y la contraria y tiene buen desempeno en redes recurrantes. La funcion
tangente hiperbolica se muestra en la ecuaciéon 21.

2

f(x):m—l (21)

La funcion ¢;(-) define la activacion de una neurona si se alcanza un determinado umbral
(k)

cuando se excita con informacion de la combinacion lineal z

Dependiendo del tipo de funciéon, una RNA puede abordar no lienalidades de los datos
con que se entrena.

La elecciéon de la funcidén de activacion es critica a la hora de diseniar arquitecturas de
RNA, ya que, dependiendo de un problema determiando, algunas funciones pueden funcionar
mejor que otras. En este trabajo se usard como funciéon de activacion la funciéon tangente
hiperbdlica, tanh, para todas las neuronas en las capas ocultas de la RNA.
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3. Materiales y métodos

3.1. Eficiencia de energia de deformacién en espumas poliméricas

Ademas del esfuerzo, otros aspectos pueden ser graficados con deformacion. La Figura 13
contiene una curva caracteristica tipica de carga generada por la compresion de una muestra
de espuma polimérica, necesaria para la realizacion del presente estudio. Estas curvas sittian
la energia absorbida por unidad de volumen (del inglés Unit Energy, Eq;s) v la eficiencia (n),
que es maxima alrededor del 33 % al 35% de la deformacion unitaria (Frederick, 1995).
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Figura 13: Curvas de eficiencia y esfuerzo contra deformacion tipicas de espumas poliméricas
(Frederick, 1995).

En impactos de baja velocidad y sin cambios en sus parametros, la cantidad de energia,
la cual debe ser absorbida por el sistema de amortiguamiento, esta relacionada a la masa
y velocidad del componente. La eficiencia de energia de un absorbedor permitird que esta
energia sea absorbida por medio de dos situaciones:

» A menor desplazamiento (menor deformacion).

= Con menor carga maxima.

3.1.1. Espuma de EPP

Las propiedades listadas en la Tabla 2 corresponden a un rango de deformacién cuasi-estatico,
el cual pertenece a las condiciones de prueba distribuidas en este proyecto. La espuma de
EPP ve un aumento subito en su rigidez a mayores rangos que el rango cuasi-estatico.

Tabla 2: Propiedades de la espuma de EPP.
Densidad (kg/m?) 20 45 | 60
Modulo de Young (MPa) 75 | 215 | 320
Coeficiente de Poisson 0.001 | 0.03 | 0.04
Esfuerzo de cedencia (MPa) | 24 | 7.7 | 10
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El polipropileno expandido es una espuma de celda cerrada, altamente versatil que provee
un rango tunico de propiedades incluyendo gran absorciéon de energia de deformacion, resis-
tencia a impactos multiples, aislamiento térmico, flotabilidad, resistencia a cambios quimicos
ambientales, gran resistencia a a la compresion y 100 % reciclable. E1 EPP se fabrica en un
amplio rango de densidades, desde 15 kg/m? hasta 200 kg/m? (ver ARPRO, 2021), donde
tres de estas fueron elegidas para la validacion del uso del material.

3.2. Procedimiento experimental

Las pruebas experimentales del material fueron realizadas en un estudio previo realizado
por Barrera-Ferndndez, donde estudia el comportamiento de las espumas de polipropileno
expandido con distintas geometrias mediante el método de elemento finito. Los resultados
de estos experimentos se usaron, de igual manera, para este trabajo. La descripcion del
procedimiento se muestra a continuacion.

La medicion de la respuesta de EPP de forma experimental fue estudiada previamente
en un trabajo realizado por Barrera-Fernandez, quien llevé a cabo una campana de ensayos
a compresion bajo el estandar ASTM D1621 (ASTM, 2016), a una densidad aparente de 25
kg/m?, 45 kg/m? y 60 kg/m?. Para tal objetivo, se usaron cinco unidades experimentales
ciibicas de medidas aparentes de 30 x 30 x 30 (cm?) para cada densidad (Figura 14), ya que,
para las velociades de prueba de 0.164 mm/s, 1.64 mm/s y 16.4 mm/s (ASTM, 2016), no se
cuenta con una hoja de especificaciones de propiedades.

Figura 14: Unidad experimental de EPP.

3.2.1. Pruebas de compresion de los especimenes de EPP

Las pruebas de compresion, realizadas en el trabajo de Barrera-Fernandez, se realizaron en
una méquina universal INSTRON 8872 acondicionada con superficies de compresion (Figu-
ra 15). Los datos obtenidos de los experimentos en esta méquina se obtuvieron a través de su
procesamiento por medio del software WaveMatrix@®). Como material de apoyo fue requerido
un vernier y una balanza de precision para obtener medidas y masas de cada espécimen, y
asi incluir estas mediciones a una base de datos de curvas promedio.

30



Figura 15: Maquina de pruebas: INSTRON 8872.

Las unidades experimentales fueron probadas bajo cargas uniaxiales y la compresion se
llevo hasta un 90 % de la longitud inicial de la altura, considerando este valor como méaximo,
con el objetivo de obtener las tres regiones de su respuesta a compresion: eléstica, plateau, y
densificacion del material (Figura 16). Las velocidades de prueba se eligieron en adherencia
a pruebas similares llevadas a cabo en un material EPS que estan reportadas en (Rodriguez-
Sanchez et al., 2019). Como tal, estas velocidades de prueba permiten obtener las tres etapas
de compresion observadas en espumas poliméricas.

g

Densificacion

Elastica Plateau

Figura 16: Etapas de compresion caracteristicas de espumas poliméricas (Frederick, 1995).
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La Figura 16 muestra una respuesta al esfuerzo de compresion tipica de espumas polimé-
ricas de celda cerrada rigidas y semirrigidas, la cual exhibe una significante alta no-linealidad
a la deformacion. Esta figura muestra las tres etapas de esfuerzo a la compresion.

Ya que en la maquina universal INSTRON 8872 de pruebas, los datos obtenidos de la
experimentacion corresponden con mediciones de carga y desplazamiento de la superficie
superior de compresion, se hizo la misma conversion de los datos para trazar las curvas de
esfuerzo contra deformacion.

Después de calcular el esfuerzo ingenieril y la deformaciéon unitaria por medio de las
ecuaciones (22) y (23), donde F es la carga aplicada, Ay es el area de seccion transversal,
AL es el cambio de longitud del espécimen y Ly su longitud inicial, entonces, fue posible
trazar las curvas de esfuerzo contra deformacién de las cinco unidades experimentales de
cada densidad.

F
AL
I — 2
=1 23

De estas pruebas experimentales se obtienen cinco curvas correspondientes a cada espéci-
men. Entonces, de estas se obtuvo una curva promedio experimental al calcular la media del
esfuerzo ingenieril correspondiente a la deformacién unitaria de todas las curvas. Las curvas
esfuerzo contra deformacion promedio para cada densidad se muestran en la Figura 17.

Densidad: 25 kg/m3; Velocidad de Densidad: 25 kg/m?3; Velocidad de Densidad: 25 kg/m?; Velocidad de
carga: 0.164 m/s carga: 1.64 m/s carga: 16.4 m/s
16 18 18
14 16 16
= 12 = 14 = 14
a a 12 e 12
. 2 2
g 08 9 9
I L o8 L o8
g 06 é 0.6 E 0.6
& 04 & oq 9
0.2 0.2 02
0 0 0
1] 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Deformacion (%) Deformacion (%) Deformacion (%)
Densidad: 45 kg/m3; Velocidad de Densidad: 45 kg/m3; Velocidad de Densidad: 45 kg/m3; Velocidad de
carga: 0.164 m/s carga: 1.64 m/s carga: 16.4 m/s
25 25 3
2 2 25
g g g,
215 215 =
4 4 Q15
g 1 g1 E 1
“ 0.5 “ 05 “ 05
0 0 0
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Deformacion (%) Deformacion (%) Deformacion (%)
Densidad: 60 kg/m3; Velocidad de Densidad: 60 kg/m3; Velocidad de Densidad: 60 kg/m3; Velocidad de
carga: 0.164 m/s carga: 1.64 m/s carga: 16.4 m/s

Esfuerzo (MPa)
ok N ow s ow oo
Esfuerzo (MPa)
ok mow s ow oo
Esfuerzo (MPa)

o mNw e o

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 0 10 20 30 40 50 60 70 8 90 100

Deformacién (%) Deformacién (%) Deformacién (%)

Figura 17: Curvas Esfuerzo contra Deformacion (Barrera-Fernandez, 2020).
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3.3. Meétodo para obtener el modelo de RNA

Para ser funcional, las RNA necesitan ser entrenadas con datos relacionados al problema de
estudio. Las RNA aprenden usando casos de entrenamiento del fenémeno o del problema
que esta bajo observacion. Para este trabajo, los datos para entrenar una RNA se refiere a
la densidad, tasas de carga y deformacion. Estos datos fueron usados para ajustar los pesos
de la RNA a través de la funcion del error cuadratico medio (Mean Square Error, MSE):

MSE = % zm:i(ﬂj — Zz’j)2 (24)

i=1 j=1

donde Z;; corresponde a los valores estimados de un problema dado por la RNA, T;; se
refiere a los valores objetivo, n es el valor de salidas y m representa el nimero de casos de
entrenamiento.

3.4. Analisis para encontrar la arquitectura del modelo de red neu-
ronal artificial

El material EPP fue probado a deformacion de compresion bajo varias condiciones que
seran usadas como entradas para crear modelos basados en redes neuronales artificiales. Para
este proposito, Rodriguez-Sanchez (2021) propone una guia y parametros de entrenamiento
esenciales en el modelado constitutivo de un material con RNA, considerando los siguientes
puntos:

» Normalizar o estandarizar las caracteristicas (entradas).

» Construir conjuntos de datos. Tres conjuntos de datos: (1) Entrenamiento, (2) valida-
cion, y (3) prueba. El conjunto de prueba seran los datos de una curva a condiciones
que no se usan para entrenar ni validar los modelos RNA.

= Aleatorizar los conjuntos de entrenamiento y validacion antes de alimentar a cualquier

RNA.
= Establecer un método para seleccionar la arquitectura de un modelo.
= Usar la funcién tangente hiperbodlica, tanh, para las neuronas de un modelo.

= Guardar el mejor modelo durante entrenamiento a través de técnicas de Callbacks de
TensorFlow.

= Evaluar los modelos con el conjunto de prueba y medidas de error locales y globales.

» Conducir un analisis estadistico del error global de una arquitectura y reportar la
distribucion del mismo por medio de graficas de caja, o graficas de violin.

= Conducir simulaciones para condiciones de las entradas distintas al entrenamiento.
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Para encontrar el mejor modelo de RNA se propusieron ocho modelos con dos capas
ocultas y en cada capa oculta se tiene un nimero distinto de neuronas. La funcién de acti-
vacion usada es, siguiendo la guia anterior, la funciéon tangente hiperbolica tanh. Ademés, se
probaron dos distintos optimizadores, RMSprop y SGD. Los modelos propuestos se muestran
en la Tabla 3 donde 6, es el nimero de neuronas en la primer capa oculta y 05 es el nimero
de neuronas para la segunda capa oculta.

Tabla 3: Modelos propuestos.

Modelo | 6, 0, Funcion de activacion | Optimizador
1 16 8 tanh RMSProp

2 16 7 tanh RMSProp

3 17 8 tanh RMSProp

4 10 6 tanh RMSProp

) 16 10 tanh RMSProp

6 16 8 tanh SGD

7 16 10 tanh SGD

8 10 6 tanh SGD

9 16 7 tanh SGD

Se obtuvieron curvas de prediccion y validacion para cada uno de los modelos. Los pa-
rametros usados para la elaboracion de estas curvas son el niimero de neuronas en las capas
ocultas, representadas por 6; para la primera capa oculta y 6y para la segunda capa oculta,
el nimero de épocas el cual es de 1000. Este nimero de épocas han dado buenos resultados
en el entrenamiento de modelos de RNA porque se observd que mas iteraciones de entrena-
miento potencialmente conducen a un sobreajuste de los datos que pertenencen al conjunto
de entrenamiento (Rodriguez-Sanches & Plascencia-Mora, 2021). Este se produce cuando
un sistema de Machine Learning se entrena demasiado que hace que el algoritmo aprenda
patrones que no son generales.

Dos tipos de optimizadores (RMSprop y SGD) y tanh como funcién de activacion. Ade-
mas se compararon las curvas de prediccion contra las de los datos experimentales para cada
caso, y se obtuvo el valor de pérdida de cada uno de los modelos.
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4. Resultados

Las curvas de esfuerzo contra deformacién dan informacion sobre el comportamiento me-
canico de materiales sometidos a cargas a compresion. Como se mencion6 anteriormente,
consta de tres etapas principales las cuales son la zona elastica, etapa plateau y densifica-
cion. Existen diferentes métodos para obtener estas curvas, y las redes neuronales artificiales
son un método innovador los cuales pueden crear curvas de predicciéon que, comparadas con
las generadas por los datos experimentales, se aproximan con mucha precisién a estas curvas,
claro estd, seleccionando el modelo de red neuronal artificial adecuado.

A continuacién, se muestran las curvas de esfuerzo contra deformacion de los nueve
modelos de red neuronal artificial. La curva de Datos Experimentales con la que se compara
la curva de Prediccion es una curva promedio de las cinco curvas experimentales generadas

por las pruebas a cada espécimen con densidad de 45 kg/m?® a una velocidad de carga de
1.64 m/s.
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Figura 18: Curvas de esfuerzo contra deformaciéon de los modelos propuestos de RNA.
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Los valores de pérdida se muestran en la Tabla 4.

Tabla 4: Valores de pérdida de los modelos de red neuronal artificial.
Modelo | Valor de pérdida (Loss)
1 0.0057
0.0072
0.0095
0.0922
0.0067
0.1021
0.1209
0.0796
0.1016

© 00 1 O Ut i W N

El valor de pérdida representa el error entre las curvas de datos experimentales y las de
predicciéon. Entre mas bajo sea el valor de pérdida, menor error habré.

4.1. Modelos propuestos de redes neuronales artificiales

En la Figura 18 se muestran las sumulaciones de la curva de esfuerzo contra deformacion
de cada modelo de red nueronal artificial con las variables estudiadas en este trabajo. A
continuacion se muestra una descripcién de cada modelo.

El Modelo 1 se compone de 16 neuronas en la primer capa oculta y 8 neuronas en la
segunda capa oculta, usa el optimizador RMSProp. Se puede observar que en este modelo la
curva de prediccion tiene un comportamiento muy similar a la tendencia que tiene la curva
realizada con los datos experimentales. El valor de pérdida (Loss) es muy bajo por lo que se
puede decir que la curva de prediccion de este modelo se asemeja demasiado a la realidad.

El Modelo 2 se compone de 16 neuronas en la primer capa oculta y 7 neuronas en la
segunda capa oculta, usa el optimizador RMSProp. Similar al Modelo 1, se observa que la
curva de predicciéon tiene un comportamiento muy cercano a la realidad ya que sigue la
tendencia de la curva con los datos experimentales, con una excepcién en la zona elastica.
El valor de pérdida es bajo, pero es mas mayor que el Modelo 1.

El Modelo 3 se compone de 17 neuronas en la primera capa oculta y 8 neuronas en la
segunda capa oculta, usa el optimizador RMSProp. En este caso se observa que en la regiéon
de elasticidad la curva de prediccién no logra alcanzar el nivel de la curva experimental, caso
contrario a lo que sucede en la zona plateau y densificacion. El comportamiento de la curva
de Predicciéon tiene un comportamiento que se asemeja al de una funcién exponencial, y se
logra observar que en la zona plateau la curva de Prediccién no alcanza por completo a la
curva de Datos experimentales.
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El Modelo 4 se compone de 10 neuronas en la primer capa oculta y 6 neuronas en la
segunda capa oculta, usa el optimizador RMSProp. Se observa que la curva de Prediccion no
logra seguir la tendencia de la curva de Datos experimentales en ninguna etapa. En la etapa
elastica, la curva de Prediccién comienza por debajo de la curva de Datos experimentales
y asi contintia durante toda la zona plateau y al comienzo de la etapa de densificacion,
después tiene un incremento abrupto y sobrepasa la curva de Datos experimentales. El valor
de pérdida en este modelo es alto comparado a los primeros tres modelos.

El Modelo 5 se compone de 16 neuronas en la primer capa oculta y 10 neuronas en la
segunda capa oculta, usa el optimizador RMSProp. Se muestra un buen comportamiento
de la curva de prediccion comparada con la curva de datos experimentales, pero se logra
observar una pequena desviacion en el area eldstica y en la etapa de densificacion. Este
modelo tiene un valor de pérdida bajo asi que, al igual que el Modelo 1 y el Modelo 2, se
puede decir que es un modelo confiable.

El Modelo 6, muy similar al Modelo 1, tiene 16 neuronas en la primer capa oculta, 8
neuronas en la segunda capa oculta, la diferencia esta en que este modelo usa el optimizador
SGD. Su valor de pérdida es muy elevado, lo que se refleja en el comportamiento de la
curva de Prediccion, pues no sigue la tendencia en ninguna etapa de la curva de Datos
experimentales.

El Modelo 7, muy similar al Modelo 5, tiene 16 neuronas en la primer capa oculta y
10 neuronas en la segunda capa oculta, la diferencia estd en el que este modelo usa el
optimizador SGD. Similar al Modelo 6, la curva de prediccién presenta inestabilidad desde
la estapa elastica, al igual que por la etapa plateau lo que hace que no siga la tendencia
de la curva con los datos experimentales. Al llegar a la etapa de densificacion, la curva de
predicciéon no logra alcanzar los valores de la curva de los datos experimentales. El valor de
pérdida de este modelo es el méas elevado entre los modelos aplicados.

El Modelo 8, muy similar al Modelo 4, tiene 10 neuronas en la primer capa oculta y 6
neuronas en la segunda capa oculta, la diferencua esta en el que este modelo usa el optimi-
zador SGD. En este caso las curvas en ningin momento se asemejan las curvas de prediccion
y experimental. La curva de predicciéon esta por debajo de la curva de datos experimentales
en las etapas elastica y plateau.

Ell Modelo 9, muy similar al Modelo 2, tiene 16 neuronas en la primer capa oculta y 7
neuronas en la segunda capa oculta, la diferencia est& en el que este modelo usa el optimi-
zador SGD. Se observa que la curva de predicciéon tiene un comportamiento completamente
diferente al de la curva de datos experimentales. En la zona elastica y plateau, la curva de
prediccion estd por debajo de la curva de datos experimentales; y una vez pasando a la
etapa de densificacion los datos de la curva de prediccidon se sobrepasan a la curva de datos
experimentales.
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4.2. Seleccion del mejor modelo

Las curvas de los modelos 1 al 5 fueron realizadas con el optimizador RMSProp. En las
curvas de los modelos 1 y 5 se observa que la curva de prediccion se asemeja demasiado a
la curva de validaciéon y presentan un valor de pérdida menor a los 0.001 puntos, lo que los
hacen modelos muy exactos para modelar el comportamiento del material. Los modelos 2 y
3 también muestran curvas de prediccion similares a las de validacion, pero los valores de
pérdida son superiores a los modelos 1 y 5.

Las curvas de los modelos 6 al 9 fueron realizadas con el optimizador SGD. En estos
modelos se observa que las curvas de Prediccion no siguen la tendencia de la curva de Datos
experimentales, sus valores de pérdida son los mas altos por lo que se asume que no son
modelos adecuados para este tipo de material. Incluso en las curvas de Prediccion tienen
valores de esfuerzo menores a 0, algo completamente erréneo en pruebas a compresion del
material, por lo que se descartan de inmediato.

Comparando exclusivamente los modelos 1 y 5, al ser los mejores modelos, se puede
apreciar que el modelo 1 tiene un valor de pérdida menor al modelo 5 por lo que se puede
decir que este modelo es mas preciso para trabajar los modelos de prediccion y graficar
las curvas de esfuerzo contra deformacion de espumas de polipropileno expandido sometido
sometidas a compresion, por lo que se selecciona el Modelo 1.

En la Figura 19 se muestra la arquitectura del modelo neuronal seleccionado.

¥

Entradas: I | 01 =16 | | ©2=8 | Salidas: O

Figura 19: Modelo de red neuronal artificial seleccionado.

Las pérdidas de validacion y entrenamiento de la RNA elegida se muestra en la Figura 20.
Se puede observar que después de 200 épocas, el error para los conjuntos de entrenamiento
y validacion tienden a aplanarse y comportarse de manera similar para las épocas restantes.
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Figura 20: Pérdida de entrenamiento y validacion para el modelo RNA elegido.

4.3. Curva de esfuerzo contra deformaciéon

Una vez que se ha elegido una arquitectura de RNA, esta se excita con las deformaciones,
densidades y tasas de carga para producir estimaciones de esfuerzo. La Figura 21 muestra
la simulaciéon de la curva de esfuerzo contra deformacion del modelo de red neuronal selec-
cionado con las variables estudiadas en este trabajo. En esta figura es posible observar una
comparacion con los resultados experimentales: para datos reales, se observa que el modelo
de RNA seleccionado tiende a replicar su tendencia con buena aproximacion, ya que presenta
las regiones elastica, plateau y densificacion de las espumas EPP.

2.5 1
s Datos experimentales

204 * Prediccion

1.5 1

1.0 4

Esfuerzo (MPa)

0.5 A

0.0 A

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8
Deformacion (%)

Figura 21: Curva esfuerzo contra deformacion.
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En la Figura 21 se observa un buen comportamiento del modelo elegido con respecto a
los datos experimentales. En la etapa de densificacién del material, muestra que el modelo de
RNA tiende entre todos los datos de prueba, para actuar como la prediccion del la respuesta
promedio de estos.

Con respecto al problema de sobreajuste que a veces presentan algunos modelos basados
en redes neuronales, la Figura 21 muestra que las predicciones del Modelo 1 de red neuronal
artificial elegido en el conjunto de datos de prueba, siguen la tendencia de la respuesta a la
tension de compresion del material analizado en condiciones nunca vistas por esto.

Con la arquitectura seleccionada se procedi6 a realizar pruebas con los diferentes niveles
de densidad y velocidades de carga.
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4.4. Curvas de energia de absorcion contra deformacién y curvas
de eficiencia

La Figura 22 muestra las curvas simuladas de carga, energia de absorcion contra deformacion
y de eficiencia de los especimenes con densidad de 25 kg/m?, a tres velocidades de carga.
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Figura 22: Curvas de carga, energia de absorcion contra deformacion y de eficiencia de los
especimenes de 25 kg/m?.
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La Figura 23 muestra las curvas de carga, energia de absorciéon contra deformacion y de
eficiencia de los especimenes con densidad de 45 kg/m3, a tres velocidades de carga.
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Figura 23: Curvas de carga, energia de absorcion contra deformaciéon y de eficiencia de los
especimenes de 45 kg/m?.
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La Figura 24 muestra las curvas de carga, energia de absorcion contra deformacion y de
eficiencia de los especimenes con densidad de 60 kg/m3, a tres velocidades de carga.
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Figura 24: Curvas de carga, energia de absorcion contra deformacion y de eficiencia de los
especimenes de 60 kg/m?.
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Las curvas de energia de absorcion contra deformacion muestran que los especimenes
absorben méas energia mientras el porcentaje de deformacion incrementa. La eficiencia se
grafica contra el esfuerzo. Se puede observar que cada espuma tiene una eficiencia maxima
para un esfuerzo diferente. Las curvas de eficiencia muestran el efecto de la densidad sobre
la eficiencia. Estas figuras también muestran la comparacion de la RNA en contraste a los
datos experimentales obtenidos de una sola prueba del conjunto de datos de validacion.

Las curvas de eficiencia muestran que el incremento en la densidad afecta positivamente
la eficiencia de absorcion en el material, independientemente de las condiciones de velocidad
de carga. Adicionalmente, puede ser observado que el modelo de RNA es adecuado para
producir datos que no fueron parte de su entrenamiento.

44



5. Discusiones

El modelo de red neuronal artificial seleccionado fue adecuado para el estudio del comporta-
miento de las espumas de polipropileno expandido, el cual dio resultados muy apegados a la
realidad con muy bajo valor de error comparado a los datos de las pruebas experimentales
que se obtuvieron de las pruebas a compresion aplicadas al material. En este trabajo, el mo-
delo de red neuronal artificial seleccionado es de tres neuronas en la capa de entrada, dieciséis
neuronas en la primer capa oculta, ocho neuronas en la segunda capa oculta, y una neurona
en la capa de salida la cual producia los valores del esfuerzo. Se lograron producir curvas de
esfuerzo contra deformaciéon para cada especimen, teniendo como variables de entrada tres
diferentes densidades, tres tasas de carga y deformacion.

Aun asi, es importante mencionar que este modelo de red neuronal artificial, si bien
funciona para materiales polimericos de celda cerrada, no tendréa los mismos resultados con
otro tipo de material ya que se tienen que tomar el cuenta otros pardmetros y propiedades.
Se sugiere usar el método presentado en este trabajo para asi realizar modelos para otros
materiales, incluir més variables y los parametros necesarios para su estudio.

En las Figuras 23, 24 y 25 se puede observar que las curvas de esfuerzo contra defor-
macion de cada especimen tienen un comportamiento similar a la curva de esfuerzo contra
deformacion del modelo de red neuronal artificial seleccionado. De igual forma, es posible ob-
servar que conforme la densidad aumenta, el esfuerzo méximo que soportan los especimenes
también lo hara.

De manera similar a las curvas de esfuerzo contra deformacion, en las Figuras 23, 24
y 25 se observa un incremento en la energia de absorcion conforme aumenta la densidad.
De igual manera, se observa que la energia de absorcion aumenta cuando el porcentaje de
deformacion va aumentando.

En las mismas figuras mencionadas anteriormente se observa que la mayor eficiencia
corresponde a los especimenes de 45 kg/m? cuando el esfuerzo es cercano a los 0.5 MPa,
alcanzando un valor de eta de 0.4. En los especimenes se observa que también en el mismo
intervalo de esfuerzo se obtiene el mayor puntaje de eficiencia.
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6.

Conclusiones

Las siguientes conclusiones pueden ser extraidas de los resultados anteriores.

Los modelos de redes neuronales artificiales, como se informa en este estudio, ayudan
a abordar la respuesta de materiales no lineales como las espumas EPP.

Dado el bajo error con respecto a los datos experimentales obtenidos de las RNA en
este trabajo para espumas EPP (valor de pérdida de 0.0057), se puede concluir que
las arquitecturas como las que se presentan aqui pueden ser tutiles para estudiar las
fuerzas de impacto en polimeros.

Los resultados muestran que el uso de este modelo de red neuronal artificial es ideal
para poder estudiar el comportamiento mecanico de las espumas de polipropileno ex-
pandido sin tener que realizar pruebas experimentales, ya que estas pruebas resultan
costosas debido a que se requiere de un nimero alto de pruebas para poder realizar
una estadistica con resultados confiables.

Los modelos que usaron el optimizador RMSProp mostraron mejores resultados que los
modelos que usaron el optimizador SGD. El valor de pérdida no superé los 0.01 puntos
a excepcion del Modelo 4, en cambio, el mejor modelo de los que usaron el optimizador
SGD fue el Modelo 8 con valor de pérdida de 0.0796, un valor muy superior comparado
con los 0.0057 del modelo seleccionado.

Como trabajo futuro podria estudiarse con redes neuronales artificiales el comportamien-

to mecanico a compresion de las espumas de polipropileno expandido con diversas geometrias,
por ejemplo las presentadas en el trabajo de Barrera-Ferndndez en las que utiliz6 especimenes
con cortes circulares, triangulares y arco. Estudiar la micrografia a nivel celular del polimero
para identificar un pardmetro que funcione como variable de entrada segin la densidad de
la espuma polimérica.

Otro enfoque seria aplicar métodos de Deep Learning y entrenamiento de redes neuronales

artificiales para segmentacion de imagenes de micrografias de espumas poliméricas de celda
cerrada, ademas de encontrar la correlacion entre propiedades microestructurales de espumas
poliméricas y su respuesta mecénica a compresion.
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