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RESUMEN

El presente trabajo investigativo se enfoca en la sintesis de materiales compuestos de
alcohol de polivinilo reforzados con microcelulosa y en su caracterizacion usando las
técnicas de difraccién de rayos X, microscopia electronica de barrido, microscopia éptica,
espectrometria infrarroja por transformada de Fourier y analisis termogravimétrico integrado
con calorimetria diferencial de barrido. Asi como también se centra en la implementacion de
dos algoritmos de inteligencia artificial: aprendizaje automético de regresion y de redes
neuronales convolucionales para predecir la resistencia a la tension en materiales
poliméricos compuesto empleando la plataforma online de Google Colab y el software de
programacion Python. Se desarrollé exitosamente microcelulosa a partir de fibras de coco y
peliculas de material compuesto reforzado con la microcelulosa obtenida usando el método
de evaporacion del solvente asistido con sonicacion. Una potencial aplicacién para los
materiales compuestos desarrollos puede estar relacionado con el embalaje biodegradable
para reducir el impacto ambiental que se genera con la produccién de plasticos
convencionales y de un solo uso. Con los resultados del ensayo de tension se concluyé que
el material compuesto que posee la mayor resistencia a la tensién es el reforzado con 3% de
microcelulosa con un valor de 18.74 MPa y una desviacién estandar de 3.19. Sin embargo,
la resistencia a la tension de los materiales compuestos no sobrepasa la del alcohol de
polivinilo puro, lo cual puede haber ocurrido debido a la dispersion no homogénea de la
celulosa en la matriz. Se determin6 que el modelo de arboles extremadamente aleatorizados
optimizado mediante el método bayesiano con un coeficiente de determinacién de 0.8492
para la etapa de entrenamiento y 0.7921 para la etapa de prueba, predice los resultados de
resistencia a la tension con mas precisién en comparacién con los modelos de arboles de
decision y aumento de gradiente extremo. También, se comprob6 que las redes neuronales
convolucionales predicen satisfactoriamente (Hits = 76.69 y Hitio = 93.61) los resultados de
resistencia a la tensibn de materiales compuestos polimérica usando imagenes de
microscopia éptica y microscopia electrénica de barrido.
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CAPITULO 1

INTRODUCCION

1.1 Planteamiento del problema

Los polimeros sostenibles proponen wuna alternativa amigable con el
medioambiente a la produccién actual de plasticos convencionales, los cuales
tienen un fuerte impacto ambiental y usan derivados del petroleo como materia
prima [1]. Por este motivo, es relevante el estudio de los materiales compuestos,
dado que se plantean como polimeros amigables con el medio ambiente que
pueden usar celulosa obtenida a partir de fibras vegetales como reforzamiento, lo
cual mejora sus propiedades mecanicas [2] y reduce el calentamiento global. La
celulosa esta conformada por unidades de glucosa que se encuentran unidas por
enlaces glicosidicos 1,4 — B, adicionalmente este polimero, el mas abundante en la
tierra, contiene en su estructura quimica tres grupos hidroxilos, como se puede
observar en la Figura 1 [3].

HO OH
O HO o

HO © o n

OH  Ho

Figura 1.1. Estructura de la celulosa.
Fuente: Adaptado de Miao et al. [3].

La celulosa se puede obtener a partir de varios tipos de materia prima como hojas,
paja, semillas, pasto, fibras textiles y de frutas [2]. Entre ellas, se encuentra la fibra
de coco que es un desperdicio que se genera en el procesamiento del coco, pero
gue puede ser usado para obtener celulosa por su composicion gquimica y
excelentes propiedades mecénicas [4]. Esto se evidencia en varios estudios
previos que han sintetizado celulosa a partir de la fibra de coco [5], [6], [7], [8], [9],
[10]. Debido a que la fibra de coco tiene un alto contenido de celulosa, dado que su
composicion quimica consiste en un 31.6% de celulosa, 25.5% de hemicelulosa y
35.1% de lignina [11]. Ademas, la fibra de coco posee excelentes propiedades
mecanicas, puesto que su resistencia es de 131- 175 MPa, el modulo de tension
se encuentra en el rango de 4000 - 6000 MPa, tiene una elongacion al quiebre de
15-40% y una densidad de 1.15 g/cm [12].

En el afio 2021, la produccion global de coco fue alrededor de 63.7 millones de
toneladas, esto plantea un grave problema ambiental dado que las empresas no
suelen procesar la fruta entera, sino solo ciertas partes como la carne o el agua del
coco, lo que genera residuos como la fibra de coco. Dado que, durante ese mismo
afo, la generacion de fibra de coco fue alrededor de 1.29 millones de toneladas en



el mundo. Especificamente en India, uno de los mayores productores de coco a
nivel mundial, durante el afio 2021 se procesaron 14.3 millones de toneladas de
coco, lo que generé 591000 toneladas de fibra de coco [13]. Por otra parte, en
Ecuador se han investigado diferentes usos para los residuos agroindustriales que
contienen fibra de coco. Uno de los usos que se le puede dar a este desecho
industrial es emplearlo como absorbente en tratamientos de agua para remover la
cafeina de agua residual [14], [15]. También, varios estudios [16], [17] investigaron
acerca del uso de la fibra de coco como material de reforzamiento en el concreto
para mejorar propiedades como densidad, tenacidad y elongaciéon al quiebre.
También evaluaron el crecimiento de grietas y su propagacion con dos condiciones
diferentes de secado (viento y aire simulado en laboratorio) para estudiar la
contraccién plastica en el concreto. Otro uso que puede tener la fibra de coco es
como biomaterial de sutura por sus propiedades de degradacion rapida, adhesién
antibacteriana y antiincrustante [18]. Ademas, la cascara de coco también puede
ser usada como sustrato para la produccion de seta de cardo durante el proceso
de fermentacién [19].

La matriz polimérica del material compuesto que se desarroll6 en el presente
estudio es el alcohol de polivinilo, el cual es un polimero biodegradable que es
sintetizado por la hidrolisis del aceto de polivinilo [20]. Este polimero es
termoplastico, soluble en agua, no téxico y su solubilidad en agua se debe a los
tres grupos hidroxilos en su estructura [21]. Las peliculas de materiales
compuestos de alcohol polivinilico pueden ser preparados usando el método de
evaporacion de solvente, este consiste en disolver al alcohol de polivinilo en agua y
las peliculas de plastico resultantes se obtienen por la evaporacion del agua en la
solucion acuosa [22]. La celulosa es usada para reforzar las peliculas de los
compuestos de alcohol polivinilico para mejorar sus propiedades mecanicas [23].

Se han realizado numerosos estudios sobre el desarrollo de materiales
compuestos de alcohol polivinilico reforzados con microcelulosa. Senusi et al. [24]
sintetizo microcelulosa a partir de los troncos de palma aceitera para elaborar
biocompuestos que evallen la resistencia a la tensibn con respecto a tres
diferentes composiciones de microcelulosa (0.5% m/m, 1% m/my 1.5% m/m). Chin
et al. [25] investigo sobre el efecto de emplear microcelulosa obtenida de la paja de
arroz en las propiedades mecanicas de 5 biocompuestos con diferentes cantidades
de microcelulosa (0 % m/m, 2.5% m/m, 5% m/m, 7.5% m/m y 10 % m/m) en la
matriz de alcohol de polivinilo. También Sharma et al. [26] investigo sobre el uso
de celulosa fabricada a partir de paja de arroz en materiales compuestos como
refuerzo empleando diferentes proporciones (0% m/m, 15% m/m, 20% m/m, 25%
m/m y 30% m/m) para evaluar la resistencia a la tension, el médulo de Young vy el
porcentaje de elongacién a la ruptura. Por otra parte, Zhang et al. [27] estudio
diferentes partes de la paja de arroz como la cascara de arroz, las hojas de arroz y
la médula de la planta de arroz para utilizarlos como materia prima para la
elaboracion de celulosa que actia como material de refuerzo dentro de la matriz
polimérica de alcohol de polivinilo. Se encontré que la celulosa sintetizada a partir
de la cascara de arroz presenta una mayor estabilidad térmica y el valor mas alto
de resistencia a la tensién y. De manera similar, Ren et al. [28] empleo diferentes
materias primas (tallo de alcachofa de Jerusalén, tallo de sorgo dulce, granos de



destilerias y residuo de hierba China) en la sintesis de microcelulosa para analizar
el impacto en las propiedades mecéanicas de materiales compuestos que la usan
como material de reforzamiento. Syafri et al. [29] empleo las hojas de la planta
Agave gigantea para sintetizar celulosa y someterlas a diferentes condiciones
como tratamientos de molienda para la obtencién de granos ultrafinos y de
sonicacion durante 1 y 2 horas con el objetivo de analizar como estos tres
diferentes tratamientos afectan la resistencia a la tension del material compuesto
obtenido. Singhaboot et al. [30] empleo el método de fermentacién para obtener
celulosa a partir de la cepa Komagataeibacter intermedius y utilizarla como
material de refuerzo en proporciones de 0%, 10%, 20%, 30% y 40% en una matriz
polimérica de alcohol de polivinilo con el fin de evaluar su efecto en la resistencia a
la tensién, médulo de Young y elongacién a la rotura. Tan et al. [31] sintetizo
celulosa empleando como materia prima racimos de fruta vacia de aceite de palma
y evalué mediante un analisis de varianza (ANOVA) tres parametros relevantes
(tiempo, temperatura y concentracion del acido sulfdrico) en el tratamiento de la
hidrolisis acida. Adicionalmente, investigo sobre el efecto de diferentes
proporciones de celulosa (0% m/m, 1% m/m, 2.5% m/m y 5% m/m) en materiales
compuesto de alcohol de polivinilo. Boroujeni et al. [32] evalu6 el efecto de tres
diferentes acidos (acido oxalico, &cido citrico y acido sulfarico) durante la hidrélisis
acida realizada a las fibras de cafiamo desgomado para la obtencion de
microcelulosa. Con el objetivo de evaluar el efecto de estos tres diferentes acidos
sobre propiedades mecénicas como la resistencia a la tension, el médulo de Young
y la elongacioén a la rotura. En cambio, otras investigaciones [33], [34] analizan el
efecto de variar la proporciéon de alcohol de polivinilo y mantener el mismo
contenido de celulosa en los materiales compuestos de alcohol de polivinilo.

También se ha investigado sobre la prediccion de propiedades de polimeros
usando algoritmos de aprendizaje automatico. Mahajan et al. [35] llevo a cabo la
implementacién de un modelo de redes neuronales artificiales para predecir la
resistencia a la tensiébn y el moédulo de Young de siete tipos de matrices
poliméricas reforzadas con fibras cortas de coco a través de cinco tipos de
procesos de manufactura. Ademas, para incrementar el rendimiento del modelo
realizaron una optimizacion del conjunto de hiperparametros usando el método de
busqueda de cuadricula. Ozkan et al. [36] estudio la prediccion de las propiedades
mecanicas del alcohol polivinilico reforzado con nanofibras de celulosa oxidada y
entrecruzadas con 2,2,6,6-tetrametilpiperidin-1-oxilo (TEMPO), y glioxal o
carbonato de zirconio y amonio. Se emplearon tres modelos de aprendizaje
automatico: regresion lineal multiple, red neuronal artificial y arboles aleatorios para
predecir la resistencia a la tension, el médulo de Young y la elongacién al quiebre.
Salah et al. [37] investigd la prediccion de absorcién electromagnética usando
algoritmos de perceptrén multicapa para materiales compuestos de policarbonato y
nanotubos de carbono. Daghigh et al. [38] analiz6 cuatro tipos de materiales de
reforzamiento (nanoarcillas, fibras cortas de latania, polvo de cascara de pistacho y
polvo de semillas de datiles) en una matriz polimérica de polipropileno y un
mondmero de etileno, propileno y dieno. En dicho estudio se implement6 el
algoritmo de regresién de k vecinos mas cercanos para predecir la temperatura de
deflexién térmica de los materiales compuestos sintetizados. Gulihonenahali et al.
[39] implementé algoritmos de redes neuronales artificiales para predecir la



resistencia a la tensién y flexién, asi como el médulo de tension y flexion de
materiales compuestos con matriz polimérica de tereftalato de polietileno reforzado
con fibras de cafia de castilla (Arundo donax). Lashari et al. [40] ejecuto ocho
algoritmos de regresion de aprendizaje supervisado para predecir la viscosidad de
un polimero de poliacrilamida hidrolizada reforzada con 6xido de grafeno y 6xido
de silicio. Los algoritmos de aprendizaje automatico supervisado que se utilizaron
fueron: Regresién de cresta, Regresién de operador de seleccién y reduccion
minima absoluta, Maquina de vectores de soporte, Arbol de decision, Bosque
aleatorio, Regresion de arboles extremadamente aleatorizados, Regresion por
aumento de gradiente y Aumento extremo de gradiente. Liu et al. [41] exploré la
prediccion de la conductividad térmica en un material compuesto de poliamina
cicloalifatica reforzada con nanotubos de grafeno utilizando los algoritmos de
Bosque aleatorio, Regresion por aumento de gradiente y Redes neuronales
Artificiales. Para mejorar el rendimiento de los algoritmos se implementé la
optimizacion de hiperpardmetros mediante el método de Optimizacion por
enjambres de particulas.

En la actualidad también se ha estudiado la implementacion de algoritmos de
redes convolucionales a los que se ingresan imagenes como datos de entrada
para predecir el comportamiento mecanico de los materiales compuestos
sintetizados. Bleiziffer et al. [42] desarrollo un algoritmo de redes neuronales
convolucionales de regresion para predecir la orientacion de las fibras de vidrio
dentro de una matriz polimérica de poliamida 66 empleando imagenes de
microtomografias computarizadas de rayos X. Barile et al. [43] implemento un
algoritmo de redes de clasificaciébn para determinar cuatro tipos diferentes de
dafios (grietas dentro de la matriz polimérica, delaminacion, separacién entre la
matriz y la fibra y rotura de fibras) en materiales compuestos de resina epoéxica y
fibras de carbono utilizando imagenes de forma de onda de emisién acustica. Lee
et al. [44] investigo sobre el uso de cuatro algoritmos diferentes de las redes
neuronales convolucionales para el monitoreo de la salud estructural de materiales
compuestos de vinil éster reforzados con fibra de carbono. Lahcene et al. [45]
estudio un algoritmo hibrido de aprendizaje profundo que combina las redes
neuronales convoluciones y la maquina de vectores de soporte para predecir las
graficas de esfuerzo vs deformacion y el tiempo de vida atil de peliculas de
polietileno de baja densidad.

Por lo tanto, la presente investigacibn se basa en los estudios previos
anteriormente mencionados para evaluar el uso de la fibra de coco como materia
prima para elaborar plasticos que sean sostenibles y eco amigables con la
naturaleza y cuyas propiedades mecénicas puedan ser estimadas a través de la
tecnologia usando herramientas de inteligencia artificial.

1.2 Justificacion del problema
En Ecuador, segun los datos tabulados de la Encuesta de Superficie y Produccion
Agropecuaria Continua (ESPAC) del afio 2023 existen 90753 arboles de coco en el
pais, o que implica una produccion de 4636 toneladas métricas de coco [46].
Teniendo en cuenta que en la produccion de coco solo se aprovecha
aproximadamente el 17% de la fruta entera y lo demas se convierte en desecho sin



aprovechar, Ecuador durante el afio 2023 habria generado 3847 toneladas
meétricas de residuos de coco.

Adicionalmente, la generacién de desechos plasticos en el area urbana del pais
representa el segundo lugar con un 11.3% en el afio 2022 [47] . A lo que se debe
agregar que durante el intervalo desde el afio 2018 a enero del 2022 se ha
importado alrededor de 48473 toneladas de residuos plasticos de cerca de 42
paises al Ecuador. Por lo cual, Ecuador se encuentra en el tercer lugar de paises
de América Latina que receptan desechos plasticos desde Estados Unidos [48].

Dada la problematica ambiental que representa la produccién y el consumo tanto
del coco como de los plasticos en el pais, es relevante investigar nuevas
alternativas a la produccién de plastico tradicional, al enfocarse en la investigacion
de materiales compuestos amigables con el medio ambiente que permitan el
desarrollo de una economia circular al plantear transformar los desechos
contaminantes en materia prima. De esta forma, se valoriza la fibra de coco
dandole un valor agregado a un desecho local.

De igual manera, es importante integrar en los procesos de produccién
tradicionales los nuevos avances tecnoldgicos que desarrolla la ciencia. Los
modelos de andlisis de elementos finitos son modelos fisicos que se basan en
ecuaciones diferenciales para poder describir el comportamiento de un sistema.
Los modelos de elementos finitos se han utilizado en diversos estudios [49], [50]
para predecir las propiedades de la resistencia a la tension, elongacién al quiebre,
carga maxima, carga de la rotura y la deformacion por flexion en materiales
compuestos. Pero, cuando se desarrollan modelos de elementos finitos se
necesita un computador que pueda procesar una gran carga computacional y el
tiempo de procesamiento para resolver simulaciones también es elevado. En
cambio, en los modelos de inteligencia artificial el tiempo y carga de procesamiento
son bastante menores a los modelos de elementos finitos, esto debido a que son
modelos fenomenoldgicos que pueden describen el comportamiento de un sistema
basandose en datos experimentales lo que los hace mas rapidos.

En particular, la implementacién de algoritmos de inteligencia artificial, como los
modelos de aprendizaje automatico y profundo han tomado un rol relevante en la
prediccion de propiedades en el area de los materiales. Los algoritmos de
aprendizaje automatico aprenden mediante la experiencia, por lo que es
importante suministrar al modelo un conjunto de datos para que se puedan
determinar los patrones ocultos y por medio de ellos predecir la variable
dependiente. Por lo general, en los algoritmos de aprendizaje automatico de
regresion las variables independientes o de entrada del modelo corresponden a los
componentes del material compuesto y la variable dependiente o de salida es la
propiedad que se desea estimar. En cambio, para los algoritmos de regresion de
redes neuronales convolucionales la variable de entrada es una imagen que se
relaciona estrechamente con la propiedad que se desea predecir. Al aplicar
algoritmos de inteligencia artificial en el area de la ciencia de materiales se reduce
el tiempo de experimentacion y los gastos, dado que se optimizan los recursos y
procesos al mismo tiempo que se obtienen resultados mas precisos y exactos.



Por lo tanto, este estudio comprende la sintesis de la celulosa microcristalina a
partir de fibra de coco ecuatoriana, asi como la respectiva elaboracién del material
compuesto con matriz polimérica de alcohol polivinilico y reforzamiento de
microcelulosa. Esto con el objetivo de crear materiales poliméricos sustentables
orientados a una economia circular en la que se aprovechan los residuos
generados por las empresas. De esta manera el desarrollo de la presente
investigacion permitira plantear nuevas fuentes de negocio en las empresas
dedicadas a la fabricacion de plastico. Dado que se propone disminuir costos en la
adquisicion de materia prima al utilizar desechos locales disponibles y renovables
lo que favorecerd la competitividad del sector de los plasticos en el pais. Asi como
también promoverd el uso de herramientas de inteligencia artificial (algoritmos de
aprendizaje automatico y redes convolucionales) para predecir las propiedades
mecanicas de materiales compuestos usando plataformas online de programacion
como Google Colab [51].

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo general

Sintetizar y caracterizar materiales compuestos poliméricos utilizando una matriz de
alcohol polivinilico reforzada con celulosa microcristalina, asi como predecir sus
propiedades mecénicas mediante el empleo de algoritmos de inteligencia artificial.

1.3.2 Objetivos especificos

e Obtener celulosa microcristalina a partir de fibra de coco ecuatoriana para la
elaboracion de las peliculas de materiales compuestos poliméricos con matriz
polimérica de alcohol polivinilico reforzada con celulosa microcristalina.

e Caracterizar la celulosa microcristalina y los materiales compuestos poliméricos
mediante las técnicas de microscopia electrénica de barrido, espectroscopia de
infrarrojos por transformada de Fourier, andlisis termogravimétrico con
calorimetria diferencial de barrido, difraccién de rayos X y microscopia Optica para
examinar sus morfologias, grupos funcionales, estabilidad térmica, cristalinidad,
tamafio de particulas y dispersion de la microcelulosa en la matriz polimérica.

e Realizar el ensayo de tension a las peliculas de material compuesto polimérico de
acuerdo con la norma ASTM D882 para el analisis de su comportamiento
mecanico.

e Implementar algoritmos de aprendizaje automatico y redes neuronales
convolucionales para la prediccion de propiedades mecanicas de los materiales
compuestos poliméricos sintetizados.



CAPITULO 2

2 MARCO TEORICO

2.1 Polimero

Un polimero es una macromolécula constituida por pequefias unidades simples
denominadas mondmeros. Esta repeticién de los monémeros puede ser lineal o
ramificada. La repeticion es lineal cuando los monémeros se colocan uno al lado
de otro en forma de una cadena. En cambio, la repeticion de los monémeros es
ramificada cuando a lo largo de la cadena del polimero se van colocando
radicales o ramificaciones. Por lo que, la longitud de una cadena polimérica se
determina por medio del numero de mondémeros contenidos dentro de la misma
y a este valor se le denomina grado de polimerizacidon. Mientras que, el peso
molecular del polimero se calcula multiplicando el grado de polimerizacién por el
peso molecular del monémero que lo constituye. La mayoria de los polimeros
mMAas comunes tiene un peso molecular que se encuentra en el rango de 10000 a
1000000. El alto peso molecular de los polimeros permite que las fuerzas de los
enlaces alcancen un valor elevado, lo que les proporciona un excelente
comportamiento mecanico y estabilidad dimensional [52].

2.1.1 Tipos de polimeros segln su cadena

2.1.1.1 Termoplasticos

Los polimeros termoplasticos son materiales que pueden ser moldeados al
aplicarles calor, dado que si se los calienta por encima de una determinada
temperatura se vuelven fluidos y viscosos, capaces de adoptar la forma de un
molde especifico y mantener dicha forma una vez que se los enfria. Un
material termoplastico puede ser reprocesado varias veces, pero al someterlo
por este proceso repetitivo de calentamiento y enfriamiento, la cadena del
polimero poco a poco se va degradando o rompiendo y esto reduce las
propiedades mecanicas del mismo. Por lo tanto, un polimero termoplastico se
puede reciclar un determinado niumero de veces para que las propiedades
mecanicas del producto no se vean afectadas. Algunos de los termoplasticos
mas relevantes son el polietileno de alta densidad, el polietileno de baja
densidad, el polipropileno y el poliestireno [53].

2.1.1.2 Termoestables
Los polimeros termoestables, en cambio, son aquellos que una vez que se
moldean al aplicarles calor es dificil volver a reprocesarlos, debido a la fuerza
de sus enlaces. Son sintetizados por la mezcla y la reaccién quimica de
fluidos precursores en un molde. Cuando los reactivos reaccionan, se forma
como producto un polimero con una red de entrecruzamiento que no permite
que el material sea fluido al calentarlo. Por lo que, las etapas de
calentamiento y de reaccidn quimica suelen suceder al mismo tiempo y para
esto se usan meétodos de procesamiento de plasticos como moldeo por
inyeccion o por inyeccion-reaccion. Ejemplos de polimeros termoestables



pueden ser algunas resinas epoxicas, poliuretanos, poliésteres y resinas
fendlicas con formaldehido [53].

2.1.1.3 Elastémeros

Los polimeros elastbmeros o cauchos son materiales flexibles generalmente
usados como materia prima para fabricar llantas, sellos de goma, mangueras
y adhesivos. También, se los puede emplear como aditivos para mejorar las
propiedades de impacto de los polimeros termoplasticos, dado que son
materiales resistentes a impactos. Para usarlos como materia prima para
fabricar llantas 0 mangueras, muchas veces se los debe someter a una
reaccion de entrecruzamiento para que se puedan moldear en una
determinada forma, puesto que los elastbmeros tienden a fluir lentamente.
Ademas, cuando se somete a los elastbmeros a una reaccion de
entrecruzamiento se mejora su comportamiento mecéanico, puesto que suele
ser similar en dos dimensiones. Ejemplos de elastbtmeros son el
polibutadieno, el caucho de estireno y butadieno, el caucho de etileno
propileno dieno y el caucho de acronitrilo y butadieno [53].

2.1.2 Tipos de polimeros segun la naturaleza de los monémeros
Dependiendo del tipo de mondémero que sea la unidad repetitiva de la
macromolécula, los polimeros se pueden clasificar en homopolimeros o
copolimeros. Los homopolimeros estan conformados por un solo tipo de
mondmero, mientras que los copolimeros estan constituidos por mas de un tipo
de mondmero. Cuando un polimero estd estructurado por tres diferentes
mondmeros se le denomina terpolimero [53].

Los copolimeros también pueden subclasificarse segun la disposicion de los
monomeros dentro de la cadena polimérica: aleatorio, en bloque, alternado e
injertados. Los copolimeros en blogue son aquellos en donde los dos
monomeros que lo conforman se encuentran agrupados en dos grandes
bloques uno al lado de otro, respectivamente. También, puede ser considerado
como dos cadenas de homopolimeros unidas. En cambio, en los copolimeros
aleatorios los dos mondmeros se encuentran ubicados al azar a lo largo de la
cadena polimérica. Por otra parte, en los copolimeros alternados los dos
mondmeros se encuentran ubicados uno al lado del otro alterndndose. Mientras
que, en los copolimeros de injerto un monémero se encuentra ubicado
linealmente a lo largo de cadena y el otro mondémero se localiza en las
ramificaciones de la cadena polimérica [54], [55].

Adicionalmente, los mondémeros pueden ser simétricos o0 asimétricos. Un
ejemplo de polimero simétrico es el etileno, puesto que tiene la misma
estructura en ambos lados en relacion con su centro. En cambio, los
mondmeros asimétricos pueden ser clasificados en tres formas diferentes:
cabeza a cola, cabeza a cabeza y cola a cola. Un ejemplo de polimeros con
mondmeros asimétricos es el policloruro de vinilo [54]. Se denomina “cabeza” al
monomero mas sustituido mientras que “cola” se refiere al menos sustituido
[56].



2.1.3 Tipos de polimeros segln su origen
Los polimeros se pueden clasificar con respecto al origen de la naturaleza de
los monémeros que lo constituyen: sintético, semisintético y natural.
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Polimeros naturales

Los polimeros naturales son aquellos que pueden ser extraidos de fuentes
disponibles en la naturaleza como arboles, plantas, flores, animales (lana y
exoesqueleto), etc. Algunos ejemplos de polimeros naturales son el almidoén,
la celulosa, la quitina, el algodoén, las proteinas, los polisacaridos y los
polipéptidos. Las proteinas se encuentran conformadas por los aminoacidos,
mientras que los polipéptidos son polimeros compuestos por al menos diez
tipos de proteinas. En cambio, los polisacaridos son macromoléculas de
carbohidratos constituidos por unidades repetitivas de azucares simples que
se unen mediante enlaces glucosidicos [57].

Polimeros semisintéticos

Los polimeros semisintéticos son aquellos que son obtenidos a partir de
polimeros naturales que son sometidos a tratamientos fisicos y quimicos
sencillos con el objetivo de mejorar su comportamiento mecanico. Ejemplos
de polimeros semisintéticos podria ser la acetilacion de la celulosa que
produce rayoén, la nitracion de la celulosa usando acido nitrico y la
vulcanizacion de caucho que usa como materia prima para elaborar llantas
[57].

Polimeros sintéticos

Los polimeros sintéticos se obtienen en laboratorios quimicos usando como
materia prima a monémeros de bajo peso molecular para transformarlos a
macromoléculas. Es decir, que se los denomina polimeros sintéticos debido a
que son producidos de manera artificial por el ser humano. Ejemplos de
polimeros sintéticos son el polietileno de baja densidad, el polietileno de alta
densidad, el nilén, el poliestireno, el polipropileno, el cloruro de polivinilo,
entre otros [57].

Los polimeros sintéticos pueden clasificarse en organicos e inorganicos,
dependiendo de los elementos quimicos que conforman su estructura. Los
polimeros sintéticos organicos estdn compuestos por atomos de carbono que
se encuentran enlazados a atomos de hidrégeno, nitrégeno u oxigeno.
Mientras que los polimeros sintéticos inorganicos no poseen atomos de
carbono en su cadena y en su lugar estan formados por atomos de silicio,
cloro, boro, fosforo o azufre. Los polimeros sintéticos organicos generalmente
son producidos a escala industrial por las empresas petroquimicas que usan
como materia prima el petréleo o sus derivados [53], [58].

2.2 Alcohol de polivinilo
El alcohol de polivinilo es un polimero sintético que es soluble en agua, su
férmula quimica es (C.H4O) » y su forma de presentacién es un solido que puede
ser en granulos o en polvo. El alcohol de polivinilo se produce mediante la
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hidrélisis del acetato de polivinilo, la cual puede ser completa o parcial
dependiendo del grado de la reaccién de hidrélisis. Si el alcohol de polivinilo
tiene un grado de hidrolisis del 100% es totalmente puro. Pero si el grado de
hidrdlisis es menor del 100%, entonces es un copolimero constituido por el
acetato de polivinilo y el alcohol de polivinilo, cuya composicién dependera del
porcentaje de hidrélisis. Las propiedades del alcohol de polivinilo dependen de
su grado de hidrélisis, dado que a mayor grado de hidrélisis se incrementan
propiedades como resistencia al agua y a los solventes, la resistencia a la
tensién y a la adhesion de superficies hidrofilicas. También el grado de hidrdlisis
afecta a la cristalinidad del alcohol de polivinilo, dado que a menor grado de
hidrélisis menor es el grado de cristalinidad. El alcohol de polivinilo se puede
usar como fundas hidrosolubles para uso hospitalario, dado que se puede
disolver facilmente en agua. También se puede emplear como adhesivo y
empague de alimentos y textiles [59], [60], [61]. La estructura del alcohol de
polivinilo se muestra en la Figura 2.1.

#-{ CHyCH{
OH

Figura 2.1. Estructura del alcohol de polivinilo.

Fuente: Adaptado de DeMerlis et al. [62]

Celulosa

La celulosa es el biopolimero mas abundante en la tierra, especificamente es un
polisacarido que se encuentra unido por medio de enlaces glicosidicos en los
carbonos uno y cuatro de la cadena polimérica, como se ilustra en la Figura 1.1.
Su férmula quimica es (CsH100s)n Y N0 se disuelve facilmente en agua, esto se
debe a que su estructura posee un empaquetamiento compacto por su
cristalinidad. Ademas, las cadenas adyacentes no poseen enlaces covalentes
sino multiples enlaces de hidrégenos lo que le permite ser soluble en sustancias
acidas, basicas y solventes organicos. La celulosa se puede encontrar en un
tercio de las plantas con un porcentaje de alrededor del 40 al 60% en madera,
més del 90% en algodon, del 35% al 45% en el bagazo de azlcar, del 40 al 50%
en la paja y del 40 al 55% en el bambu [63], [64], [65].

Materiales compuestos poliméricos
Los materiales compuestos son aquellos que constan de dos o0 mas
componentes o fases que se encuentran combinados a nivel macroscépico, pero
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en donde no existe una reaccidén quimica entre sus constituyentes que forme un
nuevo material. Los materiales compuestos tienen al menos dos componentes:
la matriz y las fibras de reforzamiento. Dependiendo del material que sean tanto
la matriz como la fibra de reforzamiento se tendran diferentes tipos de materiales
compuestos [66]. En el caso del presente estudio, se investiga el desarrollo de
un material compuesto polimérico porque la matriz estd constituida por un
polimero, el alcohol de polivinilo, y la fibra de reforzamiento es la celulosa, como
se ilustra en la Figura 2.2.

Material compuesto

Fibra (Celulosa)

HO OH
HO HO 0]/*
X/‘\\/O
OH  Ho

Matriz polimeérica
(Alcohol de polivinilo)

*—IECHz—?HEI—*
OH "

Figura 2.2. Esquema del material compuesto polimérico desarrollado en este estudio.

Fuente: Autor.

2.4.1 Interaccioén entre la matriz y la fibra de reforzamiento

Por lo general en los materiales compuestos, la resistencia mecanica y la
rigidez son proporcionadas en su mayor parte por el material de reforzamiento
mas que por la matriz polimérica y por ese motivo las fibras tienen un
componente capaz de soportar las cargas externas a las que se puede someter
el material. En cambio, la matriz polimérica permite distribuir las cargas o
esfuerzos externos de manera uniforme a lo largo del material compuesto. La
matriz polimérica también protege a las fibras cubriéndolas de dafos externos
provenientes del medio ambiente o de productos quimicos. Por lo tanto, la
matriz polimérica sostiene a la fibra firmemente lo cual permite transferir
esfuerzos o cargas de manera eficiente y con ello incrementar las propiedades
mecanicas del material compuesto [67], [68].

También es importante, considerar la adhesion del material compuesto con
respecto a la matriz polimérica, dado que este parametro afecta en su
compatibilidad. La adhesion de la fibra a la matriz polimérica se debe
principalmente a tres factores: interaccién quimica entre ambos, la adhesion
mecanica entre la fibra con la matriz y las fuerzas electrostaticas y de Van der
Waals que se forman entre la estructura del refuerzo y la matriz [69].
Adicionalmente, el comportamiento de las propiedades de los materiales
compuestos suele estar asociado por cuatro factores: las propiedades de la
fibra, las propiedades de la matriz polimérica, el porcentaje del contenido de la
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fibra y la geometria, la orientacion y la distribucion de la fibra en la matriz
polimérica [68].

2.4.2 Tipos de materiales compuestos de acuerdo con la naturaleza del

material
Los materiales compuestos con reforzamiento pueden clasificarse dependiendo
de la naturaleza del material de reforzamiento, el cual puede ser organico o
inorganico. Los materiales de reforzamiento organicos son aquellos que se
obtienen a partir de fuentes naturales presentes en la naturaleza como plantas,
animales, frutas o son materiales basados en compuestos de carbono e
hidrogeno (sintéticos o naturales), como por ejemplo el carbén. En cambio, los
materiales inorganicos provienen de metales o minerales, tales como el hierro o
el aluminio. Los materiales inorganicos se suelen usar como reforzamiento en
materiales compuestos como el concreto o los cerdmicos, para aplicaciones
especificas como el aumento de la resistencia a altas temperaturas [70].

2.4.3 Tipos de materiales compuestos segun la forma del material

2.4.3.1 Fibras

Las fibras que se utilizan como material de reforzamiento pueden ser de
tamafio corto o largo y continuas o discontinuas dentro de la matriz
polimérica. Si las fibras se encuentran distribuidas en forma continua dentro
de la matriz polimérica puede estar localizadas en una sola direccion o
bidireccionalmente. En cambio, si la fibra se encuentra distribuida de forma
discontinua, se puede ubicar de manera aleatoria en todo el material o puede
ser orientada en una direccion especifica. Usualmente las fibras suelen ser
anisotrépicas, es decir, que no se encuentran todas orientadas en una sola
direccion y por lo tanto sus propiedades mecéanicas cambian dependiendo de
la direccién del espacio en la que se lo ensaye [71], [72].

2.4.3.2 Copos

Los copos son materiales de reforzamiento planos que se encuentran
embebidos dentro de la matriz polimérica. Los materiales compuestos que
usan como reforzamiento a los copos pueden tener mejoras en las
propiedades mecéanicas como un aumento en el modulo de flexién y una alta
resistencia a un bajo costo. Pero, una desventaja de usar copos es que son
complicados de orientar en una determinada direcciébn y no poseen una
amplia variedad de materiales para usarlos como reforzamiento. Algunos
ejemplos de materiales en forma de copos son el vidrio, el aluminio, la plata y
la mica (silicatos de hierro, calcio, magnesio y 6xido de aluminio) [71].

2.4.3.3 Laminado
Los materiales compuestos conformados por laminas del material compuesto
se denominan laminados. Estas laminas pueden estar distribuidas dentro de
la matriz polimérica de diferentes formas. Por ejemplo, los materiales
compuestos pueden tener laminas de solo un material como la madera o
pueden estar constituidos por laminas distribuidas con diferentes
orientaciones dentro de la matriz. Asi como, también un material compuesto
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puede estar conformado por varios tipos de laminas que le dan determinadas
propiedades. El material compuesto laminado (de fibras largas) se suele usar
ampliamente en el disefio de materiales de alto rendimiento mecénico [70].

Material de reforzamiento particulado

Los materiales compuestos reforzados con particulas suelen tener
propiedades mecénicas isotropicas, a diferencia de los materiales reforzados
con fibras, dado que el material particulado suele ser agregado de manera
aleatoria para que su distribucion pueda ser lo mas homogénea posible
dentro de la matriz polimérica. Estos materiales compuestos reforzados con
particulas incrementan la temperatura de operacion y son resistentes a la
oxidacion. Entre los materiales compuestos particulados se encuentran el
caucho reforzado con particulas de aluminio, el carburo de silicio reforzado
con particulas de aluminio y en el caso de los materiales ceramicos, un
ejemplo seria el cemento que se encuentra reforzado con grava, arena y
cemento [71].

Nanoparticulas

Las nanoparticulas son materiales cuyo tamafio se encuentra en la escala de
los nanémetros y al menos una de sus dimensiones debe medir menos de
100 nanémetros. Los nanomateriales son interesantes porque al tener un
tamafio de particula tan pequefio poseen propiedades totalmente distintas en
comparacion a los materiales en escalas micrométricas o con dimensiones
mas grandes. En su mayor parte los materiales compuestos reforzados con
nanoparticulas poseen mejores propiedades con respecto a los materiales
micrométricos. Sin embargo, es importante tener en cuenta que no todas las
propiedades se pueden mejorar al incorporar los nanomateriales, en algunos
casos propiedades como tenacidad y resistencia al impacto pueden disminuir
en vez de aumentar [71].

2.4.4 Métodos de elaboracion de peliculas de material compuesto

2441

Evaporacion del solvente

El método de evaporacion del solvente es uno de los mas usados para
elaborar peliculas delgadas de material polimérico compuesto donde el
material de reforzamiento se encuentra distribuido homogéneamente dentro
de la matriz polimérica. Este proceso puede usarse para sintetizar materiales
compuestos con fases intercaladas y dispersadas. Esta técnica de sintesis se
suele llevar a cabo a una temperatura ambiente y consiste en disolver la
matriz polimérica en un solvente adecuado ya sea a temperatura ambiente o
una determinada temperatura. Luego se agrega el material de reforzamiento
en la solucion anteriormente mencionada y se la puede mezclar bajo agitacion
continua o usando el método de sonicacién para dispersar homogéneamente
el material de reforzamiento en la matriz. Finalmente, se coloca la solucién en
una caja Petri y se evapora el solvente hasta que se obtiene la pelicula de
material compuesto [73], [74].
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2.4.4.2 Termocompresion

2.5

2.6

En el método de termocompresién, primero se debe secar la materia prima
(matriz polimérica y material de reforzamiento) en una cadmara al vacio y
luego se los mezcla usando un molino de bolas. Dicha mezcla se la coloca en
un molde para luego someterla a un proceso de termocompresion, donde la
temperatura del proceso debe ser seleccionada tomando en cuenta la
temperatura de fundicién de la matriz polimérica. Finalmente, se obtiene
como producto una fina pelicula de material compuesto [74].

Inteligencia artificial (1A)

A pesar de que se han planteado varias definiciones para el término 1A no se ha
logrado un consenso para un concepto tan complicado de definir. En su
significado més amplio, se podria definir a la IA como algoritmos que resuelven
problemas o realizan célculos. En cambio, en su significado mas estricto, la IA
podria denominarse la imitacion de la inteligencia humana por parte de las
computadoras. Por otra parte, una definicibn comin es que la IA es una
tecnologia que permite que las computadoras imiten complejas habilidades que
pertenecen a los seres humanos como razonar, aprender, predecir, planear,
entre otras. Por lo tanto, a medida que los cientificos investigan sobre el campo
de la IA, este se vuelve mas diverso, lo que lleva a amplias posibilidades de
seguir evolucionando [75], [76].

Aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico o “machine learning” en inglés es un area que se
deriva de la inteligencia artificial. El aprendizaje automatico se enfoca en como
una computadora puede aprender a partir de data histérica de un proceso o
sistema con el objetivo de que con los datos aprendidos se puedan predecir
resultados. Por lo tanto, el modelo de aprendizaje automatico aprende de la
experiencia volviéndose cada mas eficaz y todo ello sin ninguna intervenciéon del
ser humano que le proporcione directrices especificas o tome decisiones. El
aprendizaje automatico puede clasificarse en aprendizaje supervisado, semi
supervisado o no supervisado dependiendo de la base de datos con la que se
entrena el modelo [77], [78].

2.6.1 Aprendizaje supervisado

Se denomina aprendizaje supervisado a aquellos algoritmos a los que se
entrena con una base de datos que consta de variables debidamente rotuladas.
En donde desde el comienzo se define claramente cuales son las variables
independientes que ingresaran al modelo como variables de entrada y la cudl
es la variable dependiente que se buscara predecir. Dado que es el ser humano
el que establece y determina cuales son las variables de entrada y salida, a
este tipo de algoritmo de IA se le llama aprendizaje supervisado [77], [78].

Los algoritmos de aprendizaje supervisado se pueden clasificar de acuerdo con
el tipo de variable de salida que se desea predecir. Un algoritmo de aprendizaje
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supervisado es de clasificacion, cuando la variable de salida es una variable
cualitativa donde los valores que puede tomar son fijos, por ejemplo: género,
estado civil, tipos de medio de transporte, paises, etc. En cambio, un algoritmo
de aprendizaje supervisado es de regresion cuando la variable de salida que se
analizar es una variable cuantitativa que puede tomar cualquier valor numérico,
por ejemplo: edad, peso, altura, nimero de hermanos, entre otros [77].

Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado se diferencia del aprendizaje supervisado en la
base de datos que se emplea para que el algoritmo se entrene y después se
pruebe. Dado que en el aprendizaje supervisado la base de datos que se usa
tiene etiquetas o variables de entrada y salida establecidas por el ser humano.
En cambio, en el aprendizaje no supervisado la base de datos suplementada
por el ser humano no especifica que variables son las de entrada y de salida,
sino que es el mismo algoritmo el que debe definirlas y agruparlas. Esto es
especialmente util, cuando se tienen procesos o0 sistemas que son demasiado
complejos de estudiar y por lo tanto no es facil definir cual es la variable que se
desea predecir. En esos casos, es el algoritmo de aprendizaje no supervisado
estudiard los patrones ocultos dentro de la base de datos y determinara
internamente como clasificar las variables que sean similares. Un ejemplo
comun de aprendizaje no supervisado es entrenar un algoritmo con una base
de datos que sean imagenes de frutas y que a partir de dichas imagenes el
algoritmo de aprendizaje no supervisado sea capaz de clasificar las imagenes
en grupos por cada tipo de fruta [77].

Aprendizaje semi-supervisado

El aprendizaje semi-supervisado es una combinaciéon entre aprendizaje
supervisado y no supervisado, puesto que la base de datos que se emplea para
entrenar el algoritmo se encuentra parcialmente etiquetada. Se utiliza para
aprovechar las ventajas de ambas técnicas al mismo tiempo que se reducen
sus respectivas desventajas. Dado que cuando se usan algoritmos de
aprendizaje supervisado es necesario contar con una base de datos extensa
para que el algoritmo pueda descubrir el patrén oculto en los mismos. Pero usar
una base de datos extensa consume tiempo de procesamiento en el ordenador
y representa mas costos. En el caso de los algoritmos de aprendizaje no
supervisado no se necesita una base de datos grande dado que esta agrupa a
los datos de acuerdo con las caracteristicas similares que comparten. Pero,
esto conlleva que sea mas dificil para el algoritmo clasificar a los datos con una
buena precision. Por lo tanto, los algoritmos de aprendizaje semi-supervisado
permiten construir un modelo que se entrene con una cantidad pequefia de
datos etiquetados y que luego se pruebe con datos sin etiquetar con el fin de
gue el modelo entregue como resultados los datos de la etapa de prueba
etiquetados [79].

2.7 Aprendizaje profundo

La definicion del término aprendizaje profundo se encuentra asociada al
concepto de las redes neuronales artificiales. Dado que el aprendizaje profundo
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es un algoritmo que se puede denominar la nueva generacion de redes
neuronales por su excelente capacidad de prediccibn para problemas de
clasificacion y regresion. Actualmente, el desarrollo de redes neuronales
convolucionales esta en tendencia dado que son maquinas de caja negra que
permiten resolver problemas de tres tipos de categorias. La primera categoria se
enfoca en problemas de aprendizaje supervisado de regresién y clasificacion. En
cambio, la segunda categoria se basa en el aprendizaje no supervisado o
aprendizaje generativo para identificar caracteristicas o patrones de un orden
superior que luego se pueden usar en algoritmos de aprendizaje supervisado.
Por otra parte, la tercera categoria explora problemas que integran tanto el
aprendizaje supervisado como el no supervisado. Es decir, que el aprendizaje
profundo se refiere a modelos constituidos por multiples niveles que permite
procesar bases de datos como imagenes o videos con el objetivo de identificar
caracteristicas de alto grado de complejidad [80], [81].

2.7.1 Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales convolucionales son un tipo de arquitectura de
aprendizaje profundo que pueden entrenarse con un conjunto de base de datos
sin que necesite las instrucciones detalladas de un humano para determinar
gué caracteristicas deben extraerse. Las redes neuronales convolucionales al
constituirse de mdultiples capas de perceptron tienen un mejor rendimiento que
las redes neuronal artificiales convencionales [81]. La arquitectura de una red
neuronal convolucional esta compuesta de cuatro capas: capa convolucional,
capa de agrupamiento o “pooling”, capa totalmente conectada o densa y la
funcion de activacion [82].

Para que los algoritmos de aprendizaje profundo puedan aprender de las
imagenes con las que se entrena el modelo, primero deben transformar la
imagen en una matriz numérica en donde cada valor corresponde a un pixel
gue depende de la intensidad de la luz (color) de la imagen. Las capas
convolucionales usan un filtro para determinar las caracteristicas mas
relevantes de una imagen como bordes, esquinas o texturas. Puesto que son
capaces de capturar o detectar patrones espaciales especificos de una imagen
haciendo que su representacion sea lo mas efectiva posible dentro del
algoritmo. Las capas de agrupamiento permiten combinar dos capas
convolucionales consecutivas para reducir la dimension de la imagen y con ello
minimizar el tiempo de procesamiento y el sobreajuste. La capa totalmente
conectada se la conoce como la capa de salida porque es la que recibe la
informacion de la udltima capa (ya sea convolucional o de agrupamiento) y la
envia a la siguiente. La funciébn de activacion es fundamental en la
implementacion de redes neuronales convolucionales dado que decide el
resultado de prediccién de acuerdo con los pesos que se han asignado a cada
neurona [82]. La funcibn ReLU es una de las funciones de activacion mas
comunes es la abreviacion del inglés “Rectified Linear Unit” que en espafol
significa unidad lineal rectificada. Esta funcidon consiste en que convierte a
todas las entradas en numeros positivos, dado que, si la entrada es menor que
cero la salida es igual a cero, mientras que si la entrada es mayor a cero la
salida es igual. Por lo tanto, al usar la funcibn RelLU se generan
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representaciones escasas, es decir, que la matriz de activacidbn contiene
muchos ceros, lo cual es beneficioso puesto que se consume menos tiempo y
espacio de procesamiento [83].

2.8 Transferencia de aprendizaje

La transferencia de aprendizaje es una técnica que se utiliza en los algoritmos
de inteligencia artificial para afrontar el problema que representa recopilar
grandes conjuntos de datos para poder entrenar un modelo. Dado que la filosofia
que plantea la transferencia de aprendizaje es usar los datos o modelos
compilados en trabajos anteriores y con ellos preentrenar un modelo. Luego a
ese modelo se lo vuelve a entrenar con el conjunto de datos que se han
recolectado en un estudio actual y de esa manera se resuelve el problema de
necesitar una gran cantidad de datos para implementar modelos. Por lo tanto,
con el método de transferencia de aprendizaje se basa en que es mas facil
entender un problema nuevo cuando se han revisado previamente problemas
similares [84], [85].



CAPITULO 3

3 METODOLOGIA

3.1

3.2

Materia prima

Las fibras de coco fueron obtenidas de tiendas de coco ubicadas en la ciudad de
Milagro en Ecuador. El presente estudio utiliza los siguientes reactivos quimicos:
hidréxido de sodio en pellets (Marca: Merck, Pais: Alemania, 98% de pureza),
acido sulfarico (Marca: J.T Baker, Pais: México, concentracion 98% m/m) y
alcohol polivinilico (Marca: TM Media, Pais: India, Grado de polimerizacion:
1700-1800, Peso molecular: 125000 g/mol y Viscosidad: 24-32 mPa-s). Se
calcul6 que el grado de hidrdlisis del alcohol de polivinilo es 34.69% con la
ecuacion 3.1 [86] :

Peso molecular
) (ec.3.1)

1
Grado de hidrolisis: —— (86—
raco ¢e MaErofsts 0.42* Grado de polimerizacion

Sintesis de la microcelulosa a partir de fibra de coco

Dado que la materia prima (fiboras de coco) puede contener impurezas y
particulas de polvo, se la debe limpiar con agua destilada para su respectiva
remocion. La fibra de coco lavada con agua destilada se la seca en una estufa
(Marca: Memmert, Modelo: UNB 500) a 60 °C durante 48 horas para remover la
humedad de la muestra y se la coloco a secar de nuevo en el horno a 70 °C
durante 3 horas mas. Después, las fibras de coco fueron cortadas en un tamafio
de 0.5 a 1 cm de largo con el fin reducir su respectivo tamafio de particula como
se ilustra en la Figura 3.1.

Figura 3.1. Material de reforzamiento: a) Fibra de coco, b) Fibra de coco lavada con
agua destilada y secandose en el horno y c) Fibra de coco de largo de 0.5 a 1 cm.

Fuente: Autor.

3.2.1 Tratamiento hidrotérmico

El tratamiento hidrotérmico es llevado a cabo en una placa calefactora (marca
Biobase, Modelo: MSH-H550S) usando como materia prima la fibra de coco
seca y teniendo como referencia la metodologia propuesta por Bondacia et al.
[87]. Este tratamiento es realizado durante una hora con agua destilada a una
temperatura de 100 °C, y una relacion entre fibra de coco y agua de 1:34
(g/mL), como se muestra en la Figura 3.2.
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Figura 3.2. Tratamiento hidrotérmico realizado a la fibra de coco.

Fuente: Autor.

Adicionalmente, es importante recalcar que el agua que se evapora en el
transcurso del tratamiento hidrotérmico se la vuelve a reponer durante el
transcurso de este. Luego, se filtra el precipitado usando una bomba de vacio
(Marca Biobase, voltaje 110 V, frecuencia 60Hz) y se seca en la estufa a 60°C
por 48 horas. Después, la fibra seca es triturada en un molino de mano para
reducir su tamafio de particula. Un segundo tratamiento hidrotérmico es llevado
a cabo sobre la fibra molida obtenida después del primer tratamiento utilizando
la misma metodologia mencionada anteriormente, pero con un radio entre fibra
y agua de 1:14 (g/mL). En el tratamiento hidrotérmico se busca descomponer la
estructura de la hemicelulosa presente en la fibra de coco, los productos
generados por dicha degradacion son azucares gque son facilmente solubles en
agua. Los productos de la degradacion de la hemicelulosa se ilustran en la
Figura 3.3.

o o //0 40 //O
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i—on HO——H H——OH H——OH
o n H——OH HO——H HO——H HO——H
oo HO——H H——oH HO—H H——OH
1T HO——H H—_OH H——OH H——OH
~OH ~OH ~
~OH ~OH OH

D-xilosa L-arabinosa D-manosa D-galactosa D-glucosa
Figura 3.3. Productos de la descomposicion de la hemicelulosa.

Fuente: Adaptado de Lu et al. [88] y Harahap et al. [89]
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3.2.2 Tratamiento alcalino

El tratamiento alcalino se realiza con la fibora de coco molida obtenida del
segundo tratamiento hidrotérmico en una placa calefactora usando

la
metodologia propuesta por Rambabu et al. [90]. La fibra de coco es
deslignificada usando una solucién de hidréxido de sodio al 3.45% a 70°C y
una relacion entre fibra y solucion de hidréxido de sodio de 1.13 (g/mL) durante
cuatro horas como se puede apreciar en la Figura 3.4.

Figura 3.4. Tratamiento alcalino realizado a la fibra de coco.

Fuente: Autor.

La solucion resultante se lava con abundante agua destilada y se filtra en una
bomba de vacio hasta que el sobrenadante tenga un pH igual a 7. Después, el
sobrenadante se neutraliza y se desecha, mientras que el precipitado se seca
en la estufa a 60°C por 48 horas. La celulosa seca se tritura en un molino de
mano para reducir su tamafio de particula. El posible mecanismo de reaccion
por el cual la lignina se despolimeriza se muestra en la Figura 3.5. Esta
reaccion le permite a la lignina reducir el tamafio de su cadena polimérica y le
brinda una mayor solubilidad en la solucién alcalina y por ende se puede
remover de la fibra de coco més facilmente.

HO.

Figura 3.5. Posible mecanismo de reaccion del hidréxido de sodio actuando como
catalizador para la despolimerizacion de la lignina presente en las fibras vegetales.

Fuente: Obtenido de Abad et al. [91]
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3.2.3 Hidrdlisis &cida asistida con sonicacién

En el proceso de la hidrdlisis acida asistida con sonicacion se utiliza la celulosa
obtenida en la seccion 3.2.2 y se emplea el equipo del procesador ultrasénico
(Marca/Modelo: GEX 130PB, Potencia: 130W, Frecuencia: 20 kHz y Amplitud:
75% Apml) usando la metodologia propuesta por Pandi et al. [92]. La
concentracion de la solucion de acido sulfurico es del 30% m/m, y la relacion
entre la fibra y la solucién de acido sulfdrico es 1:30 (g/mL). La celulosa se
somete a un tratamiento de sonicacién y de hidrdlisis acida con una solucién de
acido sulftrico durante cuatro horas a temperatura ambiente, como se ilustra
en la Figura 3.6.

Figura 3.6. Hidrdlisis acida de la celulosa asistida con sonicacion.

Fuente: Autor.

La reaccién de hidrélisis acida se termina cuando se afiaden 100mL de agua
destilada a la solucion &cida y luego se la coloca en un bafio de hielo. La
solucion acida resultante se lava con abundante agua destilada y se filtra en
una bomba de vacio hasta que el sobrenadante tenga un pH neutro. Después,
el sobrenadante se neutraliza y se desecha, mientras que el precipitado se
seca dentro de la estufa durante 48 horas a 60°C. La microcelulosa seca se
tritura en un molino de bolas (Marca: Retsch, Modelo: PM 100) para reducir su
tamafo de particula, el tiempo de trituracién es de 15 minutos a una velocidad
de 150 revoluciones por minuto y el material de las bolas del molino es de
coridio sintético. La reaccion de hidrdlisis 4cida de la celulosa para reducir su
tamafo de particula al romper los enlaces glicosidicos se observa en la Figura
3.7.
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Figura 3.7. Mecanismo de reaccion de la hidrdlisis acida de la celulosa

Fuente: Adaptado de Lee et al. [93].

3.2.4 Sintesis de materiales compuestos de alcohol polivinilico reforzado

con microcelulosa

Los materiales compuestos de alcohol polivinilico reforzados con microcelulosa
son preparados empleando la técnica de evaporacion del solvente, basado en
el trabajo de Zhang et al. [94]. Se elaboro la solucién de alcohol polivinilico al
6% m/m en una placa calefactora usando agua destilada como solvente a una
temperatura de 80 °C por una hora. La microcelulosa fue afiadida en
proporciones de 1%, 3% y 5% m/m con respecto a la cantidad de alcohol
polivinilico como se puede observar en la Tabla 3.1. La solucién caliente del
material compuesto fue mezclada en la placa calefactora por otra hora y
después se realizd la sonicacion asistida de la solucion por otra media hora,
como se observa en la Figura 3.8. La solucion polimérica fue colocada en cajas
Petri durante dos dias a temperatura ambiente hasta que se evaporé el agua
de la solucion y en las cajas Petri solo qued6 el material compuesto sintetizado.
Una vez que se retiraron las peliculas de la caja Petri, se las coloco en el horno
a una temperatura de 80°C durante cuatro horas para remover el contenido de
agua restante. Las peliculas de material compuesto sintetizados se ilustran en
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la Figura 3.9. Mientras que la estructura de alcohol de polivinilo reforzado con
microcelulosa se presenta en la Figura 3.10.

Figura 3.8. Elaboracion de las peliculas de material compuesto mediante el método de
evaporacion de solvente asistido con sonicacion.

Fuente: Autor.

Figura 3.9. Peliculas deaterial polimérico: a) Alcohol de polivinilo, b) PVA_MCC_1,
c) PVA_MCC_3yd) PVA_MCC_5.

Fuente: Autor.



24

HO OH HO OH

o] HO O  HO ot

0 o 0
HO 0 HO o)
? HO ? HO
H. H.
o1 OH o
HO 0] OH HO
Vs /O'».

HoH H H

\ \
HO o °  Ho . 0
HO HO
0 0 0 o™
HO e) HO o)
OH 1o OH  Ho

Figura 3.10. Estructura del material compuesto consistente en una matriz polimérica
de alcohol de polivinilo reforzada con celulosa.

Fuente: Adaptado de Zhou et al. [95].

Tabla 3.1. Materiales compuestos.

Muestra Alcohol polivinilico (g) Microcelulosa () Contenido de
microcelulosa (m/m %)
PVA_MCC_O0 6 0 0
PVA_MCC_1 6 0.06 1
PVA_MCC_3 6 0.18 3
PVA_MCC_5 6 0.3 5

Fuente: Autor

3.3 Microscopia electrénica de barrido

El microscopio electrénico de barrido (Marca: Inspect FEI S50, Modelo: FEI,
Pais: Hillsboro, Texas, Estados Unidos) permite observar la superficie de la
muestra a altas escalas de magnificacion como 1000x, 2500x, 5000x y 10000x
con imagenes de alta resolucién. Puesto que los materiales compuestos
analizados no poseen conductividad eléctrica al ser plasticos se les realiza un
recubrimiento de oro paladio. Las condiciones de operacion del microscopio
electronico de barrido son 15 kV de voltaje, 3.5 de diametro final del haz de
electrones, 14 pA de corriente de electrones, la distancia de trabajo es de 12.7
mm y se emplea un detector de electrones retrodispersados.



3.4

3.5

3.6

3.7

25

Microscopia Optica

El microscopio 6ptico (Marca: Nikon eclipse, Modelo: E200) permite examinar la
morfologia de las muestras a una escala microscopica y determinar la dispersion
de las fibras de celulosa dentro de la matriz polimérica de alcohol de polivinilo.
Para tener una mejor resolucion de las imagenes obtenidas por el microscopio,
este equipo cuenta con una cdmara integrada que guarda las fotos directamente
en el computador. El microscopio cuenta con un revolver que tiene tres objetivos
de diferente magnificacion 4x, 10x y 40x que permiten analizar imagenes con
escalas de 200 micrometros, 50 micrémetros y 20 micrometros,
respectivamente.

Difraccién de rayos X

El difractdmetro de rayos X (Marca: PAN analytical X'pert) permite analizar la
cristalinidad de las muestras, asi como también los picos representativos que
se encuentran en funcién del &ngulo de difraccién (2 theta) que cumple con la
ley de Bragg y con ello determinar los indices de Miller para cada pico. El
equipo usa un tubo de anodo de cobalto, un voltaje de 45 kV y 30 miliamperios
de corriente. Para determinar la cristalinidad de la microcelulosa sintetizada se
utilizan las siguientes ecuaciones [96], [97]:

GC ="z7lam , 100 (ec. 3.2)
Ioo2
Donde GC es el grado de cristalinidad de la muestra, looz €s la méaxima
intensidad correspondiente al plano de difraccion (0 0 2), lam €s la intensidad
correspondiente al pico de difracciéon en 26 = 18°.

GC =2£4100 (ec. 3.3)
At

Donde Ac es el area total correspondiente a los picos cristalinos y Ar es el area
total de todos los picos tanto cristalinos como amorfos.

Espectrometria infrarroja por transformada de Fourier

El espectrometro infrarrojo por transformada de Fourier (Marca: Perkin Elmer,
Modelo: Spectrum 100) permite obtener informacién acerca de los grupos
funcionales y las vibraciones de los enlaces quimicos presentes en las muestras
analizadas. Se emplea al bromuro de potasio para compactar en un disco con la
muestra sélida a analizar, que en este caso seria la microcelulosa. Para las
muestras correspondientes a los materiales compuestos se preparan laminas
delgadas de polimero fabricadas mediante el método de evaporacion del
solvente y se las analiza en el espectrometro. Se utiliza el software PerkinElmer
Spectrum Quant para elaborar las gréficas de absorbancia vs nimero de onda
de todas las muestras analizadas.

Andlisis termogravimétrico integrado con calorimetria diferencial de
barrido

El analisis gravimétrico integrado con calorimetria diferencial de barrido (Marca:
TA thermal analyzer) nos permite determinar las pérdidas de masa de la muestra
gue se encuentran asociadas a fendmenos endotérmicos o exotérmicos en
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rangos de temperatura especificos que son caracteristicos del material
analizado. Para realizar esta técnica de caracterizacion se necesitan 10 mg de la
muestra y el equipo trabaja en las siguientes condiciones de operacion: flujo de
nitrégeno gaseoso de 50 mL por minuto, pureza del nitrégeno puro es 99.999%,
rampa de calentamiento de 10°C por minuto y rango de temperatura desde 25°C
hasta 700°C. Los datos se analizaron en el software TA Universal Analysis.

Resistencia a la tension

El ensayo de tension se realizé a las muestras de material compuesto teniendo
como referencia la norma ASTM D882 [98] para peliculas poliméricas de
espesor menor a 1 mm en el equipo de Maquina de Ensayos Universales
(Marca: Shimadzu, Capacidad: 50kN), como se evidencia en la Figura 3.11. Este
ensayo nos indica el comportamiento mecdanico de los materiales compuestos
cuando se ven sometidos a una fuerza externa axial que se aplica lentamente de
manera creciente hasta que el material experimenta la rotura. La dimensién de
las peliculas rectangulares es de 100 mm de largo por 20 mm de ancho y la
velocidad de deformacién aplicada al material es de 50 mm/min como establece
la norma.

Figura 3.11. Ensayo de tension a los materiales compuestos: a) Alcohol de polivinilo,

b) PVA_MCC_1, c) PVA_MCC_3y d) PVA_MCC_5.

Fuente: Autor
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Las férmulas para calcular la resistencia a la tensién, el porcentaje de elongacién
al quiebre y el médulo de Young se detallan a continuacion:

L 3.4
G—At (ec. 3.4)

Donde:

o es la resistencia a la tension, F es la maxima carga y A, es el area transversal.

Le—L
E% =% (ec. 3.5)

o

Donde:

E% es el porcentaje de elongacion al quiebre, L, es la longitud inicial y L, es la
longitud final.

3.9 Aprendizaje automético

Los datos empleados para la implementacion de los modelos de aprendizaje
automatico fueron recopilados de trabajos de investigacion donde se obtuvieron
experimentalmente resultados de la resistencia a la tensibn de muestras con
una matriz de alcohol de polivinilo reforzada con fibras de microcelulosa, la
tabla se encuentra detallada en el Anexo A. Se recopilaron en total 60 datos
para implementar los algoritmos, la base de datos se dividié en un 70% para la
etapa de entrenamiento y 30% para la etapa de prueba. Para seleccionar los
modelos de aprendizaje automatico con el mejor rendimiento se utilizé la
funciéon de comparar modelos de la libreria Pycaret [99]. Se determind que los
tres mejores modelos de aprendizaje automatico para los datos recopilados son
el de arboles de decision, el de arboles extremadamente aleatorizado y el de
aumento de gradiente extremo.

3.9.1 Modelos de regresion

3.9.1.1 Arboles de decisién
Los arboles de decision son algoritmos de aprendizaje automatico utilizados
para problemas de regresion y fue implementado por Breiman en 1984 [100].
Este algoritmo se fundamenta en dividir la base de datos en ramas las cuales
se vuelven a dividir sucesivamente. El nodo raiz es el nivel més alto del arbol
de decision, el nodo de decision se refiere a la parte del arbol donde se divide
en dos 0 mas ramas y el nodo de terminacién es el nivel mas bajo del arbol
donde el algoritmo ya no se sigue dividendo més. Para decidir los atributos
gue se colocaran en cada nodo de decisién se usan para varios criterios:
entropia e indice de Gini [101]. La entropia, en el area de la inteligencia
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artificial, mide la incertidumbre que tiene un conjunto de datos y puede tomar
valores desde cero a uno, donde el valor de la entropia se incrementa a
medida que mas valores puede tomar la variable de salida [102]. El indice de
Gini también es un criterio de la impureza de los datos que permite la
medicion de la divergencia que existe entre las distribuciones de probabilidad
de la variable de salid y sirve para seleccionar el atributo que minimiza el error
de la prediccion del modelo [103].

Arboles extremadamente aleatorizados

El modelo de arboles extremadamente aleatorizados también se conoce en
inglés como “extra trees” y fue propuesto por Geurts en 2005 [104]. Este
modelo de aprendizaje supervisado de regresién que se deriva del modelo de
arboles de decision, dado que se basa en combinar varios arboles de decision
en uno solo. Puesto que se logra una prediccion mas exacta cuando se
promedia los resultados de un grupo de arboles de decisién en vez de uno
solo. Se les llama arboles extremadamente aleatorizados porque este
algoritmo en el proceso de dividir los nodos selecciona de manera
completamente aleatoria los puntos de corte. Al igual de los arboles de
decisién este algoritmo obtiene el valor de prediccion al promediar los
resultados de todos los arboles [101].

Aumento del gradiente extremo

El modelo de aumento de gradiente extremo también se denomina como
XGBoost en inglés y fue desarrollado por Chen y Guestrin en 2016 [105]. Es
un algoritmo de aprendizaje de regresién ensamblado que combina varios
algoritmos de aprendizaje débiles para convertirlo en uno fuerte que corrija los
errores de los modelos previos [101]. El modelo de aumento de gradiente
extremo es una version mejorada del aumento de gradiente debido a que
consume menos tiempo de procesamiento y usa dos funciones de
regularizacion: L1 promueve la parsimonia en los pardmetros y L2 para evitar
el sobreajuste [106]. También, en los modelos de aumento de gradiente solo
se usa la primera derivada de la funciéon de perdida mientras que en el
aumento de gradiente extremo se usa tanto la primera como la segunda
derivada de la funcion de pérdida [101].

3.9.2 Métricas para evaluar el rendimiento del modelo

Para evaluar el rendimiento del modelo se usaron cinco métricas estadisticas:
error medio absoluto (MAE por sus siglas en inglés), error de porcentaje medio
absoluto (MAPE por sus siglas en inglés), error cuadratico medio (MSE por sus
siglas en inglés), la raiz del error cuadratico medio (RMSE por sus siglas en
inglés) y el coeficiente de determinacién o R cuadrado que miden el error entre
el valor experimental y el que se obtiene como resultado del modelo de
aprendizaje de regresion. Las formulas de las cinco métricas estadisticas se
detallan a continuacién [107]:

n
1
MAE ==y =il (ec3.6)
i=1
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3.9.3 Implementacién del modelo

Se implementaron los tres modelos de aprendizaje automatico detallados en la
seccion 3.9.2 en la plataforma online Google Colab [51] utilizando el software
Python [108] con las librerias scikit-learn [109], scikit optimize [110], xgboost
[105], pandas [111], numpy [112], matplotlib [113] y seaborn [114]. La variable
de salida, es decir, la que se desea predecir es la resistencia a la tensién y las
variables de entrada son el porcentaje de almidén, el porcentaje de alcohol de
polivinilo, el porcentaje de dialmidon acetilado, el porcentaje de microcelulosa,
el tiempo de agitacion de la solucion de material compuesto, la temperatura
para disolver el alcohol de polivinilo en el agua y el tiempo de sonicacion que se
someti6 a la solucion de material compuesto. El codigo para la implementacion
de los algoritmos de aprendizaje se encuentra en el siguiente enlace:
https://github.com/CarolinaMassay/Tensile-strength-prediction-using-ML.git

3.9.4 Optimizacion de hiperparametros

Para mejorar el rendimiento del modelo se realiz6 una optimizacién del conjunto
de hiperparametros para cada uno de los tres modelos usando el método de
optimizacion bayesiana [115] de la libreria scikit-optimize [110]. EI método de
optimizaciéon bayesiana consiste en generar un conjunto de puntos iniciales y
luego ajustarlos con el modelo probabilistico como el de proceso Gaussiano, lo
cual permite determinar la relacién entre los valores de los hiperparametros y
las métricas estadisticas del algoritmo, esto se conoce como modelo
subrogado. Luego, para escoger el siguiente conjunto de hiperparametros se
usa una funcién de adquisicion que permite equilibrar la exploracion dentro del
espacio de busqueda entre las zonas donde no se han elegido muchos
conjuntos de hiperparametros y las zonas donde se espera que las métricas
sean las 6ptimas. Una vez que se elige el conjunto de hiperparametros a probar
el modelo se entrena y la informacién se actualiza en el modelo subrogado para
gue se pueda centrar en las areas con mas probabilidad de que mejoren el
rendimiento del modelo y elijan el conjunto de hiperparametros con las métricas
Optimas [116].
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3.10 Redes neuronales convolucionales

Para desarrollar el algoritmo de red neuronal convolucional se utilizé la
plataforma online Google Colab Pro [51] usando la unidad de procesamiento de
graficos NVIDIA L4. Python [108], version 3.10.12, fue el software de
programacion que se empled para predecir la resistencia a la tension de los
materiales compuestos usando imagenes de microscopia Optica y microscopia
electrénica de barrido para entrenar y probar el modelo. Las principales librerias
gue usaron para la preparacién de las imagenes y el entrenamiento de la red
neuronal convolucional fueron TensorFlow 2.7 [117], tensorflow-addons 0.23.0
[117], cv2 [118], matplotlib 3.7.1 [113], numpy 1.26.4 [112], keras 3.4.1 [119],
keras-tuner 1.4.7 [120], sklearn-pandas 2.2.0 [109], Pillow 9.4.0 [121], pandas
2.1.4 [111], asi como otras bibliotecas integradas de Python para funciones de
aleatoriedad y estadistica. El cédigo para el entrenamiento de los modelos y la
prediccion de propiedades mecéanicas se encuentra en github en el enlace:
https://github.com/JoseAntonioSiguenza/Compaosites-Property-Prediction.

3.10.1Preparacion de las imagenes

Las redes neuronales convolucionales se entrenaron con imagenes de
microscopia optica y microscopia electrénica de barrido de los materiales
compuestos poliméricos sintetizados en este estudio. Las dimensiones de las
imagenes de microscopia electrénica de barrido son de 1024 pixeles de ancho
y 884 pixeles de largo, mientras que las imagenes de microscopia dptica tienen
dimensiones de 1920 pixeles de ancho y 1080 pixeles de largo. Dado que las
imagenes tienen diferentes dimensiones se las normalizo en un tamafio de 250
pixeles de largo y de ancho en una escala de blanco y negro. Se recolectaron
47 imagenes en total en un rango de escala de 50 pym a 10000 um. Las
imagenes luego fueron almacenadas en una matriz numérica en numpy para
realizarles la técnica de aumento de datos y el posterior entrenamiento de la
red convolucional.

3.10.1.1 Aumento de datos
Se empleo la funcion “ImageDataGenerator” de la libreria TensorFlow para
aumentar el nimero de imagenes que se usaron para entrenar la red
neuronal convolucional. Se les aplico diferentes tipos de variaciones a las
imagenes como giros verticales y horizontales, rotaciones de 20 grados y
ampliacion de las imagenes de 0.2x. Con la técnica de aumento de datos se
obtuvieron 1647 imagenes para implementar el modelo.

3.10.1.2 Manejo de datos

Para poder implementar la red neuronal convolucional se dividié al conjunto
de datos en un 85% para entrenamiento, 7.5% para prueba y 7.5% para
validacion. Las imagenes fueron normalizadas al dividirlas para 255 con el
objetivo de tener valores del 0 al 1 y poder convertirlas a tensores para
facilitar el entrenamiento del algoritmo. Puesto que, en las imagenes de 8
bits a blanco y negro los valores de los pixeles se encuentran en un rango
desde 0 (color negro) hasta 255 (color blanco).
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3.10.2Arquitectura del modelo de transferencia de aprendizaje

Para implementar la red neuronal convolucional se empleé un enfoque de
transferencia de aprendizaje usando la arquitectura de InceptionV3 [122] con
pesos de ImageNet [123] que permite clasificar las imagenes de los materiales
compuestos en escalas de grises. Cuando se trabaja con imagenes en blanco y
negro en vez de imagenes a color se reduce la complejidad del problema dado
gue solo se usa un canal en vez de tres. Como el tamafio de las imagenes fue
de 250x250 pixeles, la entrada para el modelo fue (250,250,1). Pero como el
modelo InceptionV3 [122] espera como entrada imagenes a color se utilizé una
capa Lambda para convertir las imadgenes de blanco y negro a color para que
sean compatibles las imagenes de los materiales compuestos con las imagenes
del modelo InceptionV3 [122] de la base de datos ImageNet [123]. La capa de
clasificacion superior del modelo InceptionV3 [122] no se utiliz6 para poder
conservar los pesos entrenados e incluir capas personalizadas. Se implemento
el modelo con los pesos preentrenados del modelo ImageNet [123] y durante la
fase de entrenamiento se configuro al modelo como “no entrenable” para
prevenir cualquier alteracion de los pesos ya preentrenados.

Ademas de tomar como base al modelo InceptionV3 [122], se afadieron capas
personalizadas para que el modelo se adapte a las imagenes de los materiales
compuestos. Primero, se afladid una capa de agrupamiento global de dos
dimensiones para que las salidas de la red convolucional pasen de ser de
caracteristicas de altas dimensiones a unas mas pequefias. Después, se
afiadié una capa de “Abandono” para evitar el sobreajuste de los datos al
desactivar aleatoriamente una fraccion de las neuronas durante el
entrenamiento. También, se afadid una capa totalmente conectada con la
funcién de activacion RelLU para introducir la no linealidad al modelo y que con
ellos pueda aprender sobre los complejos patrones de los datos de
entrenamiento. Dado que la variable a predecir es la resistencia a la tension, la
capa de salida consistié en una capa con una funcién de activacion lineal.

El modelo utilizo como funcién de pérdida al MSE y la métrica del modelo fue
de “precision personalizada”, dado que se la defini6 como el porcentaje del
error relativo. También se incluyé dentro del modelo “un programador de
aprendizaje” y funciones de “detencion temprana” que paran el modelo cuando
la métrica del rendimiento del modelo ya no sigue mejorando y previenen el
sobreajuste de alrededor de 30 corridas usando el optimizador Adam Las
caracteristicas del modelo se detallan en la Tabla 3.2.

A la red neuronal convolucional se le realizo una optimizacion de
hiperpardmetros para minimizar la variabilidad entre las corridas y hacer que el
modelo sea mas generalizable, los hiperparametros a optimizar y sus
respectivos rangos se encuentran detallados en la Tabla 3.3. La bdsqueda de
los hiperparametros se realiz6 usando el algoritmo de busqueda aleatoria con
qguince combinaciones de hiperparametros y dos corridas para cada
combinacion.

Una vez finalizado el ajuste de los hiperparametros, se entrenaron 20 modelos
para encontrar una tendencia en el rendimiento del modelo mediante los
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resultados de la evaluacion y la prediccion. Luego, se guardé el ultimo modelo
para usarlo para predecir todos los valores de la imagen.

Tabla 3.2. Caracteristicas del modelo de red neuronal convolucional.

Funcion de pérdida Optimizador | Corridas Métrica

MSE Adam 40 Precision
personalizada

Fuente: Autor

Tabla 3.3. Rango de los hiperparametros a optimizar.

Hiperpardametro/Valor | Tamafio Unidades Tasade Tasade
del lote densas abandono aprendizaje
Rango [8 -32] [64 —512] [0.2-0.7] [1e-05 — 1e-03]
Paso 6 64 0.1 -

Fuente: Autor
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CAPITULO 4

RESULTADOS

4.1 Microscopia electronica de barrido

Se observo la morfologia obtenida de la celulosa, el alcohol de polivinilo y los
materiales compuestos poliméricos sintetizados en las Figuras 4.1y 4.2. En la
Figura 4.1 se puede observar la morfologia y tamafo de particula de la celulosa
sintetizada. Donde se puede denotar que la celulosa obtenida posee un tamafio
micrométrico, a pesar de haber sometido a la fibra de coco a un tratamiento de
hidrélisis acida para romper los enlaces glicosidicos de la celulosa y obtener
nanocelulosa cristalina. Esto probablemente se deba a que la trituracion de la
muestra se realiz6 en un molino de mano y el tamafio de particula no fue lo
suficiente pequefio para que la superficie de la muestra interactuara
correctamente con la solucién de &cido sulfarico y posteriormente con la sonda
de sonicacion. Adicionalmente, en la Figura 4.1 se puede evidenciar la morfologia
de la microcelulosa obtenida, la cual se encuentra en forma de fibras tanto largas
como cortas, asi como también de particulas mas pequefias en forma triangular y
rectangular, por lo que el tamafio de particula no es homogéneo. En su mayoria,
la celulosa obtenida se encuentra en forma de fibras, dado que fue sintetizada a
partir de la fibra de coco. En la superficie de la celulosa se observa que la
muestra no es lisa ni porosa, dado que no se observan pequefios huecos en la
superficie de esta. A diferencia del estudio de Dien et al. donde se analiza que la
microcelulosa obtenida del bagazo de azucar posee una superficie porosa vy lisa,
sin presencia de una capa protectora sobre la microcelulosa correspondiente a la
hemicelulosa y lignina [124].

10/3/2023 | mag HY spot| det WD curr [—————— 1 mm —————|
5:56:49 PM | 100 x| 15.00 kV| 4.0 | BSED |12.6 mm|25 pA CNC-CID0109

Figura 4.1. Andlisis SEM de la microcelulosa sintetizada.

Fuente: Autor
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En la Figura 4.2 se observa la morfologia de las muestras de alcohol de polivinilo
puro y del material polimérico compuesto a una escala de 50 micrometros. La
superficie de la pelicula de alcohol de polivinilo se observa plana, con ligeras
rigurosidades que probablemente se deban a que el grado de hidrélisis del
alcohol de polivinilo es bajo y por ende su solubilidad en agua no es alta. Esto
mismo sucede en las tres imagenes de microscopia electronica de barrido de los
materiales compuestos, donde se pueden observar ligeros pliegues dentro de la
matriz polimérica. En cambio, en los materiales compuestos con microcelulosa al
1% y al 5% se observan grandes aglomeraciones de microcelulosa que afectan a
la matriz polimérica puesto que forma lineas curveadas en la misma [125].
También, se denota que las fibras no se encuentras dispersadas
homogéneamente dentro de la matriz polimérica, como también sucede en el
estudio de Hasan et al. [126].

PVA_MCC_1

— 50 pm — ma ' pm —

PVA_MCC_3

Figura 4.2. Andlisis SEM de los materiales compuestos reforzados con microcelulosa.

Fuente: Autor
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4.2 Microscopia 6ptica

PVA_MCC_0 PVA_MCC_1

PVA_MCC_3 PVA_MCC_5

Figura 4.3. Microscopia Optica del alcohol de polivinilo y los materiales compuestos
reforzados con microcelulosa.

Fuente: Autor

A las muestras de alcohol de polivinilo se las sometié al ensayo de microscopia
Optica para determinar su morfologia y la distribucién de las fibras en la matriz
polimérica, como se ilustra en la Figura 4.3. En la imagen de microscopia 6ptica
de la muestra de alcohol de polivinilo puro se muestran pequefios pliegues, como
ya se habia comentado anteriormente en la seccién 4.1, esto debido al bajo
grado de hidrdlisis del alcohol de polivinilo. Con respecto a las imagenes
correspondientes al material compuesto se puede observar que la fibra es de
color café debido a que no se realiz6 un tratamiento de despigmentacion a la
microcelulosa obtenida de la fibra de coco. Ademas, se puede observar que la
fibra no se encuentra homogéneamente distribuida dentro de la matriz polimérica,
lo cual puede deberse a que el tamafio de particula de la microcelulosa varia en
gran medida. Dado que existen zonas dentro de la matriz polimérica donde se
encuentran las particulas de celulosa méas grandes y a su alrededor se
encuentran las particulas mas pequefias. En las imadgenes de microscopia Optica
también se puede observar que la cantidad de particulas de microcelulosa se
incrementa a medida que aumenta la proporcion de microcelulosa en la matriz
polimérica. Adicionalmente, en las imagenes de microscopia Optica
correspondientes al material compuesto no se observa pliegues en la matriz
polimérica, a diferencia de las imagenes de microscopia electrénica de barrido.
Una razon para explicar esta diferencia podria ser que las muestras de material
compuesto se sometieron a sonicacion mientras que la muestra de alcohol de
polivinilo pura no se sometié a este tratamiento. Por lo que, los pliegues en la
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matriz polimérica disminuyeron de tamafio con la sonicacion y solo pueden ser
observados a escalas mas pequefias como la del microscopio electronico de
barrido. En la Figura 4.3, también se puede observar que todas las muestras
analizadas en el microscopio tienen una matriz polimérica plana sin poros,
mientras que en el estudio de Liu et al. [127] se muestran imagenes de
microscopia Optica donde la superficie del alcohol de polivinilo se muestra rugosa
y porosa dado que tiene un reforzamiento hibrido de nanocelulosa y
nanoplaquetas de grafeno.

4.3 Espectrometria infrarroja por transformada de Fourier

Los enlaces de los grupos funcionales relevantes para la estructura de la
microcelulosa se analizaron mediante la técnica de espectrometria infrarroja por
transformada de Fourier como se observa en la Figura 4.4. Para la
microcelulosa, hay dos bandas en 3430.6 cm™ y 2922.4 cm™ correspondientes a
la banda de estiramiento del grupo hidroxilo y del enlace del CHy,
respectivamente [128]. También se observa un pico en 1630.6 cm™ relacionados
a la vibracion de flexion del agua absorbida [128], [129]. Los picos en 1387 cm™?
y en 1270.6 cm? estan asociados al estiramiento del enlace simple entre
carbono e hidrogeno [128]. La banda en 1058.8 cm™ corresponde al estiramiento
entre el enlace de carbono y oxigeno en la celulosa [128], [129], [130].

En cambio, la Figura 4.5 muestra los enlaces de los grupos funcionales
correspondientes al alcohol de polivinilo y los materiales compuestos de alcohol
de polivinilo reforzado con microcelulosa. Las bandas en 3434.7 cm™ y 2937.2
cm! estan relacionadas con el estiramiento del grupo hidroxilo y del enlace entre
carbono e hidrégeno del CHg, respectivamente [131], [132]. También, se observa
un pico en 3153 cm™ el cual no es caracteristico del alcohol de polivinilo puro.
Para analizar la aparicion de esta banda en el espectro del alcohol de polivinilo y
los materiales compuestos, se debe tener en cuenta que el alcohol de polivinilo
se suele sintetizar mediante la hidrélisis del acetato de polivinilo utilizando
hidréxido de sodio y metanol como se observa en la Figura 4.6. Pero, en la
reaccion de hidrélisis no siempre es completa, dado que puede darse el caso de
que una parte de los reactivos no se convierta en productos. Esto se ilustra en la
Figura 4.7, donde se muestran dos estructuras del alcohol de polivinilo: una que
se encuentra completamente hidrolizada y otra parcialmente. Por lo general, a
nivel comercial el alcohol de polivinilo tiene un grado de hidrélisis mayor al 80%,
sin embargo, en el caso del presente estudio se calcul6 en la seccion 3.1 que el
grado de hidrdlisis del alcohol de polivinilo era del 34.69%. Este bajo grado de
hidrdlisis del alcohol de polivinilo, implica que es un copolimero de acetato de
polivinilo y alcohol de polivinilo y que es el acetato de polivinilo el que se
encuentra en una mayor proporcion. Esto se denota con el pico en 1735.4 cm™
que estad asociado con el estiramiento del enlace entre carbono y oxigeno del
grupo carbonilo correspondiente al acetato de polivinilo que no se encuentra
hidrolizado en su totalidad a alcohol de polivinilo [131], [133]. Las bandas en
1431.7 cm? y 1374.5 cm™ corresponden a la vibracién por flexién del enlace
entre carbono e hidrogeno del CH y CHy, respectivamente [132], [133]. Mientras
que la banda en 1255.6 cm? indica la vibraciéon por flexién de enlace entre
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carbono y oxigeno del acetato de polivinilo sin hidrolizar [133]. Asi mismo, las
bandas en 1082.6 cm™ y 850.6 cm™ denotan la vibracién de estiramiento del
enlace entre carbono y oxigeno del acetato de polivinilo que permanece no
hidrolizado [131]. Mientras que la banda en 608.48 cm™ corresponde a la
vibracién del grupo hidroxilo del alcohol de polivinilo [132].
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Figura 4.4. FTIR de la microcelulosa.

Fuente: Autor

3434,7 17354 1255,6

5,3 2937,2
1374,5

5,0

PVA_MCC_0
PVA_MCC_1
PVA_MCC_3
PVA_MCC_5

45 431,7

4.01 3153
3,51

3,01

2,01

-0, T T T r )
4500 4000 3000 2000 1000 450
cm-1

Figura 4.5. FTIR del alcohol de polivinilo puro y los materiales compuestos poliméricos.

Fuente: Autor



38

o/“\ OH

n CH40H n

Figura 4.6 Reaccion de hidrolisis para la sintesis del alcohol de polivinilo.
Fuente: Adaptado de Mol et al. [134] y Haweel et al. [135].
OCOCH3 OCOCH5; OCOCH3; OCOCH3; OCOCH4

Acetato de polivinilo

1. Hidrodlisis en metanol

OCOCH; OCOCH3; OH OH OH

Alcohol de polivinilo parcialmente hidrolizado

2. Hidrdlisis en metanol

OH OH OH OH OH

Alcohol de polivinilo totalmente hidrolizado

Figura 4.7. Hidrdlisis parcial y completa del acetato de polivinilo.

Fuente: Adaptado de Mokwena Nthoiwa [86].

4.4 Difraccion de rayos X
Los patrones de difraccion de rayos X de las muestras de microcelulosa, alcohol
de polivinilo y los materiales compuestos se muestran en las Figuras 4.8 y 4.9.
Para la microcelulosa sintetizada los picos de difraccion en el angulo de 2 theta
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se encuentran en 19.0°, 26.3°, 40.3° y 52.2°. A pesar de que para la celulosa los
patrones de difraccion representativos se localizan en 16°, 22.5° y 35° en los
planos de difraccion (101), (002) y (04 0), respectivamente [136], [137], [138],
[139]. Esta diferencia entre los picos de difraccion caracteristicos de la celulosa y
la microcelulosa a partir de fibra de coco que se obtuvo en este estudio, puede
haber sucedido debido al efecto de los tratamientos fisicos a los que se sometié
la muestra, especificamente a la molienda que se realiz6 en un molino de mano
después de cada tratamiento quimico para reducir su tamafio de particula, de
forma que la superficie de las fibras puedan tener una mayor interaccion con
cada una de las soluciones de los tratamientos quimicos mencionados
previamente en el capitulo 3. El impacto de los tratamientos fisicos en el grado de
cristalinidad de la celulosa se evidencia en los estudios efectuados por Mattonai
et al. [140] y Avolio et al. [141]. En ambos estudios se realizan varios ensayos
donde varian el tiempo de molienda que se le aplica a la celulosa y miden el
porcentaje de cristalinidad de estas. Como resultado, se determina que cuando
se aumenta el tiempo de molienda esto ocasiona que se disminuya el porcentaje
de cristalinidad de la muestra, hasta que finalmente se vuelve amorfa y en la
difraccion de rayos X solo se observa un pico en 260 = 19°, como es el caso en
este estudio. Se determin6 que el grado de cristalinidad de la microcelulosa es
48.34% utilizando la ecuaciéon 3.2 planteada en la metodologia. Mientras que
utilizando la ecuacién 3.3 se determiné que el porcentaje de cristalinidad es
67.65%. Por lo que promediando ambos resultados se obtuvo que el porcentaje
de cristalinidad de la microcelulosa es 58%, a diferencia del trabajo de Kian et al.
[142] donde se obtuvo que el porcentaje de cristalinidad de la microcelulosa
sintetizada a partir de las fibras de rosella fue del 78%. De manera similar, el
estudio de Landin et al. [143] indica que el porcentaje de cristalinidad de la
microcelulosa fue de 86.2%. La diferencia en el porcentaje de cristalinidad de la
microcelulosa sintetizada con respecto a la muestra de celulosa microcristalina
de los dos estudios mencionados anteriormente se debe a que se sometio a la
muestra a varias etapas de molienda lo que bajo el grado de cristalinidad de la
celulosa sintetizada en este trabajo de investigacion. Lo que concuerda con los
resultados presentados por Avolio et al. [141] donde la celulosa se convierte en
amorfa cuando se realiza un tratamiento de trituracién por una hora a 650 rpm y
de manera similar Mattonai et al. [140] reporto que la celulosa es amorfa después
de dos horas de molienda.

Se observa que los patrones de difraccion del alcohol de polivinilo y los
materiales compuestos son similares en la Figura 4.8. El alcohol de polivinilo
muestra un pico de difraccion en el angulo 26 = 22.2° y de manera similar los
materiales compuestos presentan patrones de difraccion en 22.7°, 22.1° y 22.0.°
cuando la proporcién de reforzamiento de la microcelulosa es del 1%, 3% y 5%,
respectivamente. Sin embargo, el pico de difraccion caracteristico del alcohol de
polivinilo se encuentra en 20 = 19.4° [144], [145] y en los estudios de Marf et al.
[146] y Aziz et al. [97] se observa otro pico de difraccién adicional en el angulo
26 = 40.7° que tiene una menor intensidad y corresponde a la fase amorfa del
alcohol de polivinilo. Mientras que, el pico de difraccion representativo del acetato
de polivinilo se localiza en 26 = 22.5° [147]. Esto corrobora lo que se menciond
anteriormente en la seccion 4.3, donde se indicé que el alcohol de polivinilo
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utilizado es un copolimero y esta constituido en mayor proporcion por acetato de
polivinilo. Tal como se evidencia con el trabajo de Hammami et al. [148], donde
se determina que los materiales compuestos de acetato de polivinilo reforzados
con celulosa nanocristalina tienen un patron de difraccién en el angulo 26 =
22.64° en el plano (0 2 0), el cual es similar a los picos de difraccion obtenidos en
la presente investigacion.
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Figura 4.8. Difractograma de rayos X de la celulosa.
Fuente: Autor
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Figura 4.9. Difractograma de rayos X de los materiales compuestos poliméricos.

4.5

Fuente: Autor

Andlisis termogravimétrico integrado con calorimetria diferencial de
barrido

Se realizo el analisis termogravimétrico integrado con calorimetria diferencial de
barrido a la muestra de microcelulosa, el alcohol de polivinilo y los materiales
compustos poliméricos como se ilustra en la Figura 4.10. Donde se denota que la
celulosa tiene dos etapas de pérdida de masa, mientras que los materiales
compuestos y el alcohol de polivinilo tienen tres etapas de pérdida de masa.

En la tabla 4.1 se observa los porcentajes de pérdidas de masa asociados a las
etapas de descomposicion de la microcelulosa, alcohol de polivinilo y materiales
compuestos. Para la celulosa el porcentaje de pérdida de masa es de 9.16% en
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la primera etapa, la cual corresponde a la evaporaciéon de agua dentro de la
muestra, dado que se remueve la humedad restante [149]. En cambio, la
segunda pérdida de masa es de un 60.86% y se debe a la descomposicion de la
celulosa, cuya respectiva despolimerizacibn sucede por la reaccion de
transglicosilacion. Esto sucede cuando la celulosa a través de la temperatura ha
ganado suficiente energia para superar la barrera de energia y entonces se
puede producir levoglucosano (1,6 anhidro-beta-D-glucopiranosa) y su isémero,
furanosa (1,6 anhidro-beta-D-glucofuranosa) [150]. Estas reacciones de
transglicosilacién suelen estar acompafiadas por reacciones de deshidratacion y
luego suelen ser seguidas por reacciones de fision en la fase gaseosa y en la
fase sélida por reacciones de descomposicion donde se generan gases,
productos volatiles y carbono residual “estable” [150].

Con respecto al alcohol de polivinilo, su reaccion de descomposicion es ilustrada
en la Figura 4.11. La primera etapa de pérdida de masa del alcohol de polivinilo
es del 9.260% y esta asociada a la evaporacion de moléculas de agua dentro de
la estructura polimérica [151], [152]. La segunda etapa de pérdida de masa es del
68.68% y se debe a la reaccion de deshidratacion del polimero, la cual sucede a
través de la remocién de la mayoria de los grupos hidroxilos de la cadena de
alcohol de polivinilo quedando como producto cadenas lineales con doble enlace
en el carbono donde se encontraba el -OH, formando polienos que son polimeros
con cadenas lineales donde el carbono tiene doble enlace [151], [153]. En la
tercera etapa de pérdida de masa, el porcentaje es del 16.31% y se encuentra
relacionada a la degradacién de los polienos a grupos alifaticos. Como es el
caso, de las reacciones de Diels-Alder y de la ciclizacion intramolecular donde los
polienos se transforman a productos aromaticos substituidos y en las reacciones
por radicales donde los polienos se convierten a productos alifaticos u olefinas
substituidas [151].

Al analizar las etapas de degradacion de la materia prima (celulosa y alcohol de
polivinilo) desde 25°C hasta 700°C y los materiales compuestos poliméricos
desde 25°C hasta 800°C, se determina que todavia queda materia que no se ha
degradado, el porcentaje de residuo de las muestras se ilustra en la tabla 4.2. En
donde se observa que la celulosa es la que tiene un porcentaje mayor de residuo
debido a que la materia inorganica que poseen las fibras se degrada a mayores
temperaturas. En el caso del alcohol de polivinilo y los materiales compuestos se
muestra que el porcentaje de residuo de estos es mucho menor que el de la
celulosa, dado que se encuentra en el rango de 4.54% a 5.75%. Se observa que
el porcentaje de residuo de las muestras de material compuesto no guarda
relacion con la proporcion de celulosa, lo que es coherente puesto que en el
andlisis gravimétrico se analiza una parte de la pelicula y esto no es una
representacion de toda la pelicula.

En la tabla 4.3 se ilustra el valor de la entalpia necesaria para que sucedan cada
una de las etapas de descomposicion de la materia prima y los materiales
compuestos. Con la técnica de calorimetria diferencial de barrido se puede
determinar si la pérdida de masa que sucede debido a la descomposicion térmica
de las muestras es un fendmeno exotérmico o endotérmico. En este caso, los
fendmenos son endotérmicos tanto para las dos etapas de descomposicion de la
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celulosa como para las tres etapas de descomposiciéon del alcohol de polivinilo y
los materiales compuestos, es decir que se necesita energia para que la
descomposicién suceda. El estudio de Voronova et al. [154] también reportod
resultados similares para materiales compuestos de alcohol de polivinilo
reforzados con nanocelulosa, dado que se determind que la descomposicion
térmica de las mismas corresponde a fenébmenos endotérmicos.
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Figura 4.10. Andlisis termogravimeétrico integrado con calorimetria diferencial de
barrido de la microcelulosa y los materiales compuestos poliméricos.

Fuente: Autor

Tabla 4.1. Pérdida de masa de cada fase de degradacién para la microcelulosa,
alcohol de polivinilo y material compuesto.

Primera fase Segunda fase Tercera fase
Muestra T () % Pérdida T () % Pérdida T () % Pérdida
de masa de masa de masa

e e [ s ||

Fuente: Autor
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Figura 4.11. Reaccion de degradacion del alcohol de polivinilo.
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Tabla 4.2. Residuo final después de realizar el andlisis termogravimétrico para la
microcelulosa, el alcohol de polivinilo y los materiales compuestos.

Muestra %Residuo
MCC 29.98
PVA_MCC_0 5.75
PVA_MCC_1 454
PVA_MCC_3 5.33
PVA_MCC_5 5.22

Fuente: Autor.

Tabla 4.3. Andlisis de calorimetria diferencial de barrido para cada una de las etapas
de degradacion de la microcelulosa, el alcohol de polivinilo y los materiales

compuestos.

Primera fase Segunda fase Tercera fase
Muestra T max Entalpia (J/9) T max Entalpia (J/g) | T max Entalpia (J3/9)
MCC 66.51 83.90 319.20 9.326 - -
PVA_MCC_0 99.54 93.41 192.33 6.089 326.43 | 56.70
PVA_MCC_1 99.61 125.5 190.68 9.066 327.10 | 64.26
PVA_MCC_3 99.61 129.8 192.95 5.432 324.86 | 72.56
PVA_MCC_5 96.85 140.8 189.04 8.908 32552 | 75.27

Fuente: Autor

4.6 Resistenciaalatension

En la Figura 4.12 ilustran los resultados de los ensayos de tensién a los que se
sometié al alcohol de polivinilo puro y a las tres muestras de material compuesto
de alcohol de polivinilo reforzado con celulosa. Se observa que los materiales
compuestos reforzados con proporciones del 1% y el 3% de microcelulosa son
los que presentan valores mas alto de resistencia a la tension, pero el material
compuesto con 3% de microcelulosa tiene una desviacion estandar mas
pequeiia que el del 1% de microcelulosa. Por lo tanto, se determina que el
material compuesto con 3% de microcelulosa con 18.74 MPa y una desviacion
de 3.19 es el que posee la resistencia a la tension mas alta. Sin embargo, los
materiales compuestos no superaron los valores de resistencia a la tension con
respecto al polimero puro. Esto puede haber ocurrido debido a que la fibra no se
encontraba homogéneamente distribuida dentro de la matriz polimérica lo que
conlleva a que se forme aglomeraciones de la fibra y se generen concentradores
de esfuerzo que provocan que el material no posea un buen comportamiento
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mecanico. Pero, aunque los materiales compuestos no superen a la pelicula de
alcohol de polivinilo compardndolos con los resultados reportados por otros
estudios tienen valores mas altos de resistencia a tension. Como es el caso del
trabajo de Senusi et al. [24] donde se sintetizan peliculas de alcohol de polivinilo
y microcelulosa en proporciones de 0.5%, 1% y 1.5% y se obtiene que material
compuesto con mayor resistencia a la tension es el que esta reforzado con un
1% de microcelulosa con un valor de 11.87MPa. De manera similar Sharma et al
[26] elabora peliculas de materiales compuestos de alcohol de polivinilo y
almidoén reforzado con microcelulosa y el valor de resistencia a la tension mas
alto corresponde al material reforzado con 25% de fibras de celulosa con 6.06
MPa.

En la Tabla 4.4 se observan de manera detallada los resultados de la resistencia
a la tension y la elongacién al quiebre. En la cual los materiales compuestos
presentan valores de elongacién al quiebre mayores que el alcohol de polivinilo.
Esto puede suceder a que suele existir una relaciéon inversa entre la resistencia a
la tensién y la elongacion al quiebre de un material. Lo cual concuerda con los
resultados obtenidos, puesto que el alcohol de polivinilo tiene una resistencia a
la tensibn mayor que los materiales compuestos sintetizados. El material
compuesto reforzado con un 1% de microcelulosa es el que posee el valor mas
alto de elongacion al quiebre con un 116.38%. Por otra parte, en el estudio de
Sharma et al. [26] el valor de elongacién al quiebre mas alto (40%) corresponde
al material compuesto reforzado con un 30% de microcelulosa. Mientras que en
el estudio de Dien et al. [124] el porcentaje de elongacién al quiebre es 262.5%
para el alcohol de polivinilo con 10% de microcelulosa.

Tabla 4.4. Resultados del ensayo de tension.

Resistencia Elongacién
Muestras alatension | Promedio al quiebre Promedio

(MPa) (%)
3518 54.75 59.85+24.43

PVA_MCC_0 31.12 33.18+2.03 86.42
33.24 38.37
25.16 83.17

PVA_MCC_1 14.72 18.87+45.53 144.93 116.38+31.14
16.74 121.06
21.91 54.22

PVA_MCC_3 1553 18.74+3.19 126.22 112.45+52.71
18.77 156.92
14.82 25.52

PVA_MCC_5 1528 14.23+1.43 6981 63.1334.75
12.60 94.06

Fuente: Autor
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Figura 4.12. Resultados de la resistencia a la tensién de los materiales compuestos
poliméricos.

Fuente: Autor

4.7 Aprendizaje automatico

Para determinar la correlacion entre las variables de entrada con la variable de
salida se realiz6 un mapa de color de correlacion de Pearson que se muestra en
la Figura 4.13. El mapa de calor nos permite observar si la relacion entre dos
variables es fuerte o débil. Mientras més intenso sea el color azul mas fuerte
sera la correlacién de las dos variables y positiva. En cambio, mientras mas claro
sea el color la correlacion de las dos variables sera mas fuerte y negativa. Por
otra parte, los colores azules claros indican que la correlacién es débil. Con la
gréfica de correlacion se puede observar que las variables de entrada tienen una
correlacion débil con respecto a la resistencia a la tensién (variable de salida),
dado que el valor del coeficiente de correlacién se encuentra dentro del rango de
-0.5 a 0.43. Esto implica que con los datos recopilados un modelo de regresion
lineal no seria adecuado para predecir la relacién de las variables de entrada
analizadas con respecto a la variable de salida. Por lo tanto, para este conjunto
de datos mas complejo se puede implementar un algoritmo de aprendizaje
automatico para encontrar los patrones en los datos.
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Figura 4.13. Mapa de calor de correlacion de Pearson de las variables estudiadas en
el algoritmo de aprendizaje automatico

Fuente: Autor

4.7.1 Implementacion de los modelos de aprendizaje automatico
Se implementaron tres modelos de aprendizaje automatico: arboles
extremadamente aleatorizados, arboles de decision y aumento de gradiente
extremo para predecir la resistencia a la tension. En la Tabla 4.5 se muestran
los resultados de las cinco métricas estadisticas para evaluar el rendimiento del
modelo tanto en la etapa de entrenamiento como en la etapa de prueba. Se
observa que los tres modelos tienen un rendimiento relativamente bueno con
un coeficiente de determinacion en la etapa de entrenamiento que se encuentra
dentro del rango de 0.72 hasta 0.68. Aunque para los tres modelos el
coeficiente de determinacion de la etapa de entrenamiento es mayor que el de
la etapa de prueba, son valores cercanos por lo que se puede observar que no
hay un sobreajuste en los modelos. El modelo que tiene el valor mas alto del
coeficiente de determinacion en la etapa de prueba es el de &rboles
extremadamente aleatorizados con un valor de 0.69. Otros estudios también
han reportado el uso de algoritmos de aprendizaje automatico para predecir las
propiedades mecanicas de materiales poliméricos. Ozkan et al. [36] estudi6 la
prediccion de las propiedades mecanicas del alcohol polivinilico reforzado con
nanofibras de celulosa oxidada y entrecruzadas con TEMPO. En este estudio
se reportdé que el modelo de red neuronal artificial tuvo un mejor desempefio
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con valores de MAE de 0.88, MAPE 0.37 y RMSE de 0.94 para uno de los
materiales compuestos analizados. De manera similar, Salah et al. [37]
investigd la prediccion de absorcién electromagnética usando algoritmos de
perceptron multicapa para materiales compuestos de policarbonato y
nanotubos de carbono obteniendo una precision del 99.7994%. Probablemente
la razon de que los dos algoritmos de aprendizaje automatico reportados por
Ozkan y Salah tengan un modelo de mejor rendimiento que el que se obtuvo en
el presente estudio se deba a que la desviacion estandar de los resultados
experimentales que ellos analizan es menor y esto influye en la variabilidad que
puede tener el resultado de prediccién. Dado que la presente investigacion
incorpora en su base de datos resultados de otros estudios
experimentales y eso conlleva una variabilidad de los resultados de resistencia
a la tension, aun asi, el modelo de arboles extremadamente aleatorizados es un
modelo generalizable cuyo rendimiento se puede mejorar
optimizacion de hiperpardmetros como se muestra en la siguiente seccion.

también

usando

la

Las graficas de error de la etapa de prueba de los tres modelos se ilustran en la
Figura 4.14. En las gréficas se observa que los resultados de los tres modelos
son consistentes y la mayoria de los puntos se encuentran cerca de la linea de
tendencia, excepto por unos cuantos valores aberrantes que probablemente
son mucho mas notorios en el modelo de arboles de decision y esto explicaria
porque su coeficiente de determinacion es bastante menor al de los otros dos
modelos.
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Figura 4.14. Gréficas de error de los modelos iniciales
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Gréfico de Error del modelo Aumento de Gradiente Extremo
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Tabla 4.5. Métricas de los modelos de aprendizaje automatico.

Modelos/Métricas R2 MAE MAPE MSE RMSE
Arboles Entrenamiento | 0.7008 7.8241 0.4892 125.7238 11.2127
extremadamente
aleatorizados Prueba 0.6911 7.9816 0.5148 110.4283 10.5085
Aumento del Entrenamiento 0.7236 7.4934 0.4748 116.1398 10.7768
gradiente
extremo Prueba 0.6861 9.5158 0.7981 112.2379 10.5942
| Entrenamiento 0.6858 9.0282 0.5132 132.0176 11.4899
Arboles de
decision
Prueba 0.6032 9.6924 0.6027 141.8269 11.9091

Fuente: Autor

4.7.2 Optimizacion de los modelos de aprendizaje automatico

Para mejorar las cinco métricas obtenidas en los tres modelos de aprendizaje
automéatico implementados en la seccion 4.7.1 se utiliz6 la técnica de
optimizacion bayesiana, los resultados de la optimizacién se pueden observar
en la tabla 4.6. En donde se denota que en todos los modelos el coeficiente de
determinacion aumento mientras que los valores del MAE, MAPE, MSE vy
RMSE disminuyeron, es decir que el error entre el valor experimental y el
obtenido por los modelos es menor. Esto nos permite concluir que usar los
métodos de optimizacion para explorar los valores 6ptimos que pueden tener
los modelos de aprendizaje automatico permite aumentar el rendimiento de
estos. El algoritmo que posee las mejores métricas estadisticas y por ende el
mejor rendimiento es de arboles extremadamente aleatorizados, le sigue el
modelo de aumento de gradiente extremo y el Ultimo es el de arboles de
decisibn. Esto probablemente se debe a que el algoritmo de arboles
extremadamente aleatorizados es robusto y es menos sensible a datos con
ruidos, lo cual no es el caso para los modelos de aumento de gradiente extremo
y arboles de decisién. En las Tablas 4.7, 4.8 y 4.9 se detallan los valores
Optimos obtenidos para los hiperparametros de los modelos de arboles
extremadamente aleatorizados, aumento de gradiente extremo y arboles de
decision, respectivamente.
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Tabla 4.6. Métricas de los modelos de aprendizaje automatico optimizados.

70

Modelos/Métricas R? MAE MAPE MSE RMSE
Arboles Entrenamiento 0.8492 5.6925 0.3608 63.3592 7.9598
extremadamente
aleatorizados Prueba 0.7921 6.9371 0.5121 74.3112 8.6204
Aumento del Entrenamiento |  0.7252 8.5566 0.5315 115.4551 10.7450
gradiente
extremo Prueba 0.7105 9.2559 0.7548 103.5121 10.1741
i Entrenamiento 0.8555 5.7507 0.2540 60.7066 7.7914
Arboles de
decisién
Prueba 0.6874 6.9197 0.5150 111.7418 10.5708

Fuente: Autor
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Tabla 4.7. Hiperpardmetros para el modelo de &rboles extremadamente aleatorizados.

Hiperparametros Valor

max_depth 11

max_features 0.36343435219303777
min_samples_leaf 1

min_samples_split 6

n_estimators 603

Fuente: Autor

Tabla 4.8. Hiperpardmetros éptimos para el modelo de aumento de gradiente extremo.

Hiperparametros Valor
max_depth 3
n_estimators 4

Fuente: Autor

Tabla 4.9. Hiperparametros 6ptimos para el modelo de arboles de decision.

Hiperparametros Valor
max_depth 13
max_features ‘sqrt’
min_samples_leaf 1
min_samples_split 7
max_leaf_nodes 9

Fuente: Autor

4.8 Redes neuronales convolucionales
Un modelo de transferencia de aprendizaje InceptionV3 [122] con capas
personalizadas se entrend para predecir la resistencia a la tension de materiales
compuestos de alcohol de polivinilo reforzado con microcelulosa. Sin embargo,
debido a las caracteristicas aleatoria de los modelos de aprendizaje profundo, se
entrené y evalu6 el modelo veinte veces para determinar el rendimiento
promedio y la desviacion estandar de los resultados del modelo. Se considero
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como una salida valida (hit) si el resultado de la resistencia a la tension se
encuentra dentro del rango del 5% entre el valor experimental y el resultado del
modelo.

4.8.1 Aumento de datos

Las imagenes de microscopia Optica y de microscopia electrénica de barrido
fueron re-escaladas a un tamafio de 250x250 pixeles y convertidas de
imagenes en blanco y negro (microscopia oOptica de barrido) y a color
(microscopia 6ptica) a imagenes RGB, como se ilustra en las Figuras 4.16 y
4.17. Las imagenes en blanco y negro tienen solo un canal, lo que las hace
mas eficientes para entrenar un modelo que las imagenes RGB que tienen tres
canales. Las transformaciones de las imagenes se pueden observar en la
Figura 4.16 para las imagenes de microscopia éptica y la Figura 4.17 para las
imagenes de microscopia electrénica de barrido. Como resultado de aplicar la
técnica de aumento de datos se obtuvieron 1647 imagenes para implementar el
modelo.

Figura 4.16. Imagenes de microscopia 6ptica de los materiales compuestos: a)
material compuesto PVA_MCC _3, b) imagen re-escalada a 250x250, c¢) imagen
obtenida con la técnica de aumento de datos.

Fuente: Autor
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Figura 4.17. Imagenes de microscopia electrénica de barrido de los materiales
compuestos: a) material compuesto PVA_MCC 1, b) imagen obtenida con la técnica
de aumento de datos.

Fuente: Autor

4.8.2 Optimizacion de hiperparametros de la red neuronal convolucional
Para optimizar los hiperpardmetros de la red neuronal convolucional se utilizé el
método de busqueda aleatoria y se determind los valores de cuatro
hiperpardmetros que mejoran la métrica de rendimiento del modelo, los cuales
se encuentran detallados en la Tabla 4.10. El valor del tamafio de lote es 14, el
cual es un valor relativamente pequefio que permite que el modelo actualice los
pesos frecuentemente. Las unidades densas son 192 lo que mejora la
generalizacién del modelo y equilibra su complejidad, mientras que la tasa de
abandono permite evitar su sobreajuste. El valor pequefio de la tasa de
aprendizaje permite que las actualizaciones de gradiente en el modelo sean
uniformes. Ademas, una pérdida de validacion minima de 0.859 indica que el
modelo de transferencia de aprendizaje se ajusta bien a los datos nuevos.
Después de la evaluacion del modelo, los valores de pérdida y de precision
personalizada fueron 0,812 y 0,314 respectivamente, lo que sugiere su
capacidad para generalizar de manera efectiva.

Tabla 4.10. Conjunto de hiperparametros 6ptimos para la red neuronal convolucional.

Hiperparametro Valor

Tamafio del lote 14

Unidades densas 192

Tasa de abandono 0.3

Tasa de aprendizaje | 6.88e-04

Fuente: Autor
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4.8.3 Rendimiento de la red neuronal convolucional

Una vez que se optimizo los hiperparametros de la red convolucional pre-
entrenada con el modelo InceptionV3 [122] con capas personalizadas, se
entrend y evalué 20 veces la red convolucional para encontrar una tendencia en
los resultados. Las métricas Hits y Hitio son los valores predichos por la red
convolucional después del entrenamiento que se encuentran dentro de un
rango de error del 5% y 10%, respectivamente. Los resultados de ambas
métricas para el modelo se encuentran detalladas en la Tabla 4.11. El valor
promedio de la funcién de pérdida indica que la desviacion entre los resultados
experimentales y los de la red convolucional es pequefia, ademas la desviaciéon
estandar de 0.0029 también es consistente y estable durante las 20 corridas del
modelo. El valor de la métrica Hits es de 74.31% con una desviacion estandar
de 3.7%, lo que indica que el rendimiento del modelo es bueno y tiene una baja
variabilidad, pero si considera un rango de error del 10% (Hitio) el rendimiento
mejora drasticamente y también se reduce su variabilidad.

En la Figura 4.18 se ilustra el comportamiento de pérdida durante la fase de
entrenamiento. Tanto para los valores de pérdida del entrenamiento como los
de prueba, la curva de entrenamiento mostro una tendencia decreciente
consiste a través de las corridas realizadas. Ademas, dado que la curva de
prueba esta por debajo de la curva de entrenamiento significa que el modelo
esta generalizando bien a las imagenes nuevas que no ha visto anteriormente y
no existe sobreajuste. En términos de estabilidad, el modelo presenta leves
fluctuaciones en la curva de prueba debido a la variabilidad presente en las
imagenes de la base de datos, pero una estabilidad en general se logra a
medida que las corridas de entrenamiento continlan dado que la tase de
aprendizaje es menor a 0.06. Por lo tanto, se puede establecer que el modelo
es consistente y generalizable en los veinte modelos entrenados.

Tabla 4.11. Resultados del rendimiento de la red neuronal convolucional.

Métricas Promedio | Desviacion estandar
Hits [%)] 74.31 3.70
Hit1o [%] 97.01 1.2

Pérdida (102 3.46 0.29

Fuente: Autor
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Figura 4.18. Comportamiento de la funcion de perdida vs. el numero de corridas de la
red neuronal convolucional.

Fuente: Autor

4.8.4 Resultados de lared neuronal convolucional

En un archivo separado, el modelo Inception V3 [122] con capas personalizadas e
hiperparametros optimizados fue cargado pasando la métrica “precision personalizada”
al parametro “custom_objects”. Los resultados indican el rendimiento del modelo
basados en la precisiéon “hit” y presentan en la Tabla 4.12. El modelo alcanza un
rendimiento de 76.69% cuando se usa un rango del 5% del margen de error mientras
que logra un rendimiento del 93.61% cuando el margen de error se amplia al 10%.

Aquellos resultados indican que el modelo tiene un rendimiento razonable en
restricciones estrictas. También, la precision aumenta al ampliarse el margen de la
desviacion del error de 1 a 3 N/mm?2. Otros estudios han reportado resultados similares
al usar la técnica de transferencia de aprendizaje y redes neuronales convolucionales.
Por ejemplo, Thike et al. [155] reporté predicciones con alta precision de los errores
relativos menor al 10% para propiedades mecéanicas como friccion y pérdida de peso
por desgaste. También, en el estudio de Ma et al. [156] se aplicé un modelo VGG16
pre-entrenado con pesos de la base ImageNet [123] para predecir propiedades como
resistencia a la traccién basadas en imagenes de microscopia Optica y microscopia
electrénica de barrido para tres aleaciones de aluminio. El error entre los valores
experimentales y los estimados por el modelo se encuentran en el rango de 8% a
12%. Ademas, los margenes de error del 5% y el 10% con una precision relativamente
alta estan en el rango de los resultados informados en estudios similares.

Tabla 4.12. Resultados del rendimiento de la red neuronal convolucional.

Métricas Valores
Hits [%)] 76.69
Hitio [%] 93.61

Fuente: Autor
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CAPITULO 5

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1 Conclusiones

1.

Se sintetizé y caracterizé satisfactoriamente celulosa a partir de fibras de coco
usando tratamientos fisicos y quimicos, asi como también se determiné que el
tamafio de particula de las fibras de celulosa es micrométrico.

Se elabord eficazmente peliculas delgadas de materiales compuestos de
alcohol de polivinilo reforzado con microcelulosa empleando el método de
evaporacion del solvente asistido con sonicacion.

Se establecié que el alcohol de polivinilo reforzado con un 1% m/m de
microcelulosa alcanza la mayor resistencia a la tension con una baja
desviacion estdndar entre los materiales compuestos desarrollados. Pero,
ninguno de los materiales compuestos superé la resistencia a la tension del
alcohol de polivinilo puro. Lo cual se puede atribuir debido a una distribucién no
homogénea de la celulosa en la matriz polimérica, lo que afecta negativamente
a sus propiedades mecanicas.

Se implemento exitosamente algoritmos de aprendizaje automatico para
predecir el comportamiento mecanico de materiales compuestos y se
determiné que con el modelo de arboles extremadamente aleatorizados
optimizado con el método bayesiano se obtuvieron los resultados mas precisos
y exactos.

Se demostré que los modelos de redes neuronales convolucionales son
capaces de predecir la resistencia a la tensién de materiales compuestos de
alcohol de polivinilo reforzado con microcelulosa usando como base de datos
imagenes de microscopia éptica y microscopia electrénica de barrido.

Modelos pre-entrenados como el InceptionV3 con capas personalizadas que
usan imagenes RGB provenientes de la base de datos ImageNet son factibles
para mejorar el rendimiento de las redes neuronales convolucionales.

Al efectuar la optimizacion de los hiperparametros del modelo de red
convolucional se mejoran sus métricas estadisticas y con ello su rendimiento.

5.2 Recomendaciones

1.

Se recomienda despigmentar la microcelulosa si se desea usar el material
compuesto para aplicaciones donde se necesita que el material de
reforzamiento y la matriz polimérica sea incolora.

Se sugiere encontrar un balance entre el nUmero de corridas del algoritmo
cuando se realiza la optimizacion de los hiperparametros y el tiempo de
procesamiento del computador para encontrar la solucion. Dado que mientras
se incremente el nUmero de corridas mas tiempo de procesamiento conllevara.
Para mejorar las propiedades deseadas de la matriz polimérica y el material de
refuerzo considerando su aplicacion especifica, se recomienda en futuras
investigaciones utilizar plastificantes o compatibilizantes como el glicerol, el
polietilenglicol, el sorbitol y el propilenglicol.
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4. Se sugiere explorar en la implementacion de redes neuronales convolucionales
otros modelos preentrenados como RESNET-50 y CGG16 para su rendimiento.
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ANEXOS



Datos experimentales usados para implementar los algoritmos de aprendizaje de regresion

ANEXO A

Almidén | Alcohol de | Fosfato de dialmidon | Microcelulosa| Tiempo | Temperatura Tiempo de Resistenciaala
No. (%) polivinilo (%) acetilado (%) (%) (min) (°CQ) sonicacion (min) | tensién (MPa) | Referencia
1 50 50 0 0 120 95 0 7,11
2 50 50 0 0 120 95 0 6,71
3 50 50 0 1 120 95 0 7,13
4 50 50 0 2,5 120 95 0 8,21
5 50 50 0 5 120 95 0 8,49 [157]
6 50 50 0 7,5 120 95 0 9,44
7 50 50 0 10 120 95 0 11,35
8 50 50 0 12,5 120 95 0 11,55
9 50 50 0 15 120 95 0 12,07
10 50 50 0 0 120 95 0 19,45
11 50 50 0 0,5 120 95 0 21,54
12 50 50 0 1 120 95 0 24,08
13 50 50 0 2 120 95 0 26,66 [158]
14 50 50 0 3 120 95 0 22,14
15 50 50 0 4 120 95 0 22,74
16 60 40 0 60 80 0 19,5
17 59,7 39,8 0,5 120 80 30 22,4 [94]
18 59,4 39,6 1 120 80 30 22,6




Almidén | Alcohol de | Fosfato de dialmiddn | Microcelulosa| Tiempo | Temperatura Tiempo de Resistencia ala
No. (%) polivinilo (%) acetilado (%) (%) (min) (°C) sonicacion (min) | tension (MPa) | Referencia
19 0 58,8 39,2 2 120 80 30 32,2
20 0 58,2 38,8 3 120 80 30 33,9
21 0 57,6 38,4 4 120 80 30 32
22 0 100 0 0 90 80 0 17,1
23 0 97 0 3 90 80 0 31,2
24 0 94 0 6 90 80 0 41,6 [159]
25 0 91 0 9 90 80 0 43,9
26 0 88 0 12 90 80 0 37,2
27 0 85 0 15 90 80 0 36,4
28 0 100 0 30 80 0 42,67
29 0 95 0 30 80 0 102
30 0 95 0 5 35 80 0 72 [160]
31 0 90 0 10 30 80 0 81
32 0 85 0 15 30 80 0 73
33 0 80 0 20 30 80 0 59
34 30 70 0 0 45 90 0 8,6
35 30 70 0 1 45 90 0 9,2 [161]
36 30 70 0 3 45 90 0 7,2
37 30 70 0 5 45 90 0 5,2
38 0 100 0 0 60 90 60 39
39 0 100 0 1 60 90 60 44,25 [162]
40 0 100 0 3 60 90 60 35,82
41 0 100 0 5 60 90 60 33
42 0 100 0 0 390 25 0 20,69 [163]




Almidén | Alcohol de | Fosfato de dialmiddn | Microcelulosa| Tiempo | Temperatura Tiempo de Resistencia ala
No. (%) polivinilo (%) acetilado (%) (%) (min) (°C) sonicacion (min) | tension (MPa) | Referencia
43 0 100 0 5 390 25 0 22,345
44 0 100 0 10 390 25 0 23,97
45 0 100 0 20 390 25 0 29,32
46 0 100 0 0 120 95 0 37,39
47 0 100 0 1 120 95 1 46,08
48 0 100 0 5 120 95 1 54,60 (153]
49 0 100 0 10 120 95 1 61,56
50 0 100 0 15 120 95 1 61,91
51 0 100 0 0 120 90 0 9,32 [124]
52 0 90 0 10 120 90 0 3,92
53 0 100 0 0 120 50 0 19,91
54 0 100 0 1 120 50 60 22,96 [164]
55 0 100 0 2 120 50 60 22,00
56 0 100 0 3 120 50 60 20,99
57 0 100 0 0 120 80 0 33,18
58 0 100 0 1 120 80 30 18,87 Rzzugggos
59 0 100 0 3 120 80 30 18,74 estudio
60 0 100 0 5 120 80 30 14,23
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