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Resumen: Se analizaron y aplicaron tres modelos de Redes Neuronales Artificiales
(RNA’s): Perceptrén multicapa (MLP),  funciéon de base radial (RBF) y la
combinacién de ambos modelos (RBF & MLP), para obtener el valor de tenacidad
a la fractura para los aceros borurados AISI 1045, AISI 1018 y AISI M2. Los aceros
fueron expuestos al tratamiento de borurizacién en pasta, mediante el modelo de
grietas tipo Palmqvist, aplicando el modelo de agrietamiento para la evaluacion
experimental de la tenacidad a la fractura propuesto por Balankin y Campos a
través de la modificacién del modelo de T. Laugier. Los datos de entrada para cada
modelo de red toman en cuenta el tipo de acero borurado, el espesor de capa
generado, la distancia de la indentacién y la carga de indentacion. Las redes fueron
entrenadas con datos obtenidos experimentalmente bajo el ensayo de
microindentacion Vickers sobre las capas de boruros de hierro a diferentes cargas.
Los datos de la tenacidad a la fractura de las capas de boruros de hierro son
comparados con datos experimentales, obteniendo errores del 5% para ambos
modelos de redes neuronales.

PALABRAS CLAVE: RNA s, Borurizacidon, Tenacidad a la fractura, Indentacion

Abstract: Three models of artificial neural networks were analysed and applied:
Multilayer Perceptron (MLP), Radial Basis Function Network (BRFN) and the
combination of both models (RBFN & MLP) for the value of fracture toughness
for boriding steels AISI 1045, AISI 1018 and AISI M2. The steels were exposed
to a boriding treatment paste, using the model of Palmqvist type cracks, applying
the model to the experimental cracking assessment toughness Balankin proposed
by Campos and through the modification of the model T. Laugier fracture. The
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input data for each grid model taking into account the type of steel boriding, the
generated layer thickness, the distance of the indentation and the indentation load.
The networks were trained with data obtained experimentally under Vickers
microindentation testing on iron boride layers at different loads. The data of the
fracture toughness of the iron boride layer are compared with experimental data,
obtaining errors of 5% for both models of neural networks.

KEYWORDS: ANN's, Boriding, Fracture toughness, Indentation

1. Introduccion

El emplear procesos de tratamientos termoquimicos aporta en forma relevante
para la construccién de maquinaria y equipo, lograndose con éstos un aumento de la
durabilidad y propiedades mecanicas de sus elementos, considerando que pueden
obtenerse aleaciones superficiales de alta calidad sobre metales de bajas cualidades,
aumentando la resistencia al contacto, a la fatiga, a la oxidacién y al desgaste.

Al aplicar técnicas de Inteligencia Artificial (IA), en particular, las Redes
Neuronales Artificiales y dentro de las mismas, topologias diversas, se busca aportar,
robustecer y sintetizar la comprension de los principales fenémenos involucrados en
dicho proceso, ya que al implementar RNA’s se consigue una mejor solucion al
reducir el nimero de parametros minimos necesarios para determinar propiedades
mecanicas, como es el caso explicito de la tenacidad a la fractura [1,2].

2. Fundamentos Teoricos

Se utiliz6 la tenacidad a la fractura evaluada en aceros borurados AISI 1045, M2
y AISI 1018 mediante el modelo de grietas tipo Palmqvist. La superficie del acero fue
endurecida por el tratamiento termoquimico de borurizacién en pasta a diferentes
temperaturas, empleando como medio borurante distintos espesores de pasta de
carburo de boro sobre la superficie del material. La tenacidad a la fractura de las capas
boruradas se determiné por el ensayo de microindentaciéon Vickers manteniendo
constante la distancia de indentacién desde la superficie del acero, para todo el
conjunto experimental del proceso termoquimico. El modelo de agrietamiento para
la evaluacién experimental de la tenacidad a la fractura es propuesto por Balankin y
Campos a través de la modificacién del modelo de T. Laugier [1,2].

El proceso para calcular el valor de la tenacidad a la fractura (Kic) por
indentacion implica la aplicacion de pruebas estandarizadas de microdureza Vickers,
asi como las mediciones de grietas generadas en escala de micras [3-5].

Para la determinacién Kic por microindentacion de la fase Fe2B, obtenida sobre
la superficie de un acero estructural AIST 7045 y un acero AISI 7078, se aplica la
siguiente ecuacion [6]:
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K .=0.028 (HE)Z/3 (i)l/2 (=) (cc. 1)

v

En tanto que pata determinar Kic por microindentacién, obtenida sobre la
superficie de un acero M2, la ecuacién que se aplica es [0]:

K,=0.010 (HE)Z/3 (1)1/2 (=) (cc. 2)

En donde:

Kic=Tenacidad a la Fractura

E=Mobdulo de Young

Hp=Dureza Vickers

a=longitud de la diagonal del indentador Vickers
/=Longitud de la mitad de la diagonal de la indentacién

Es importante considerar el tipo de problema a resolver al trabajar con RNA’s.
En el caso de la salida que se desea obtener al finalizar el entrenamiento de las redes
es de aproximacién de funciones, siendo la red perceptrén multicapa (MLP)
recomendado para la solucién de estos problemas [7]. Sin embargo, por las
caracteristicas de la serie de muestras que se cuenta (74 muestras) una de las redes
mas comunes para el entrenamiento con pocos datos es la red de funcién de base
radial (RBFN), ya que, se utiliza para aproximar funciones con un conjunto de
muestras menor a 100 [8].

3. Materiales y Métodos

El software utilizado para el desarrollo de las Redes Neuronales Artificiales fue
Neurosolutions [9] y los modelos utilizados fueron: (1) Perceptrén multicapa (MLP,
por sus siglas en ingles), (2) Base radial (RBFN, por sus siglas en ingles) y (3) una
combinacién de ambas, por ser los mas populares y apropiados para una gran
variedad de problemas en ingenierfa, con entrenamiento supervisado para la primera
e hibrido para la segunda, es decir, combina el entrenamiento supervisado y no
supervisado. Posteriormente se construyo una red, combinando los dos modelos de
red anteriores, a fin de comprobar su eficacia.

El Disefio de la MLP utilizada para la obtencién de Kjc para los aceros borurados
AISI 1045, AISI M2 y AISI 1018 se ilustra en la figura 1.
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Capa de entrada Capas ocultas Capa de Salida

Figura 1: MLP realizada con Neurosolutions V.5.0, con tres capas ocultas, y
entrenada con datos de aceros borurados AISI 1045, AISI 1018, AISI M2.

La MLP est4 adiestrada con el algoritmo estandar de retropropagacién del error
con los datos obtenidos experimentalmente de: espesor de capa (EC), distancia (d) y
carga de la indentacién (P), asi como tipo de acero (TA), teniendo como salida

deseada el valor de Kjc.

Las caracteristicas de la MLP disefiada para la obtencién de Kic de los aceros
borurados AIST 1045, ALSI M2 y AIST 1018 se muestran en la tabla 1.

Tabla 1: Caracteristicas de la estructura de la MLP para los aceros
borurados.

Numero de Neuronas Funcion de

Activacion

CAPA DE aj=EC; a)=d;
ENTRADA  * alP: al=TA

12capaoculta 30 Sigmoidal
CAPAS a . o
OCULTAS 2%capaoculta 20 Lineal sigmoidal

3?capaoculta 30 Lineal
CAPA DE 5
SALIDA 1 ai=ke

De igual forma que con el disefio de la MLP, el disefio de la RBFN (figura 2) se
utiliza para los aceros borurados AISI 1045, AISI 1018 y AISI M2.
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Capa de entrada Capas ocultas Capa de Salida

Figura 2: RBN realizada en Neurosolution 5.0, con una capa oculta
entrenada con datos de los aceros borurados AISI 1045, AISI 1018 Y AISI
M2.

La RBFN disefiada, estd constituida por una funcién estatica de Gauss en su
unica capa oculta y, al igual que la MLP, esta entrenada con los mismos datos de las

variables de entrada y salida (EC, TA, d, P, Kic).

Las caracteristicas de l]a RBFN, disefiada para la obtencién de Kic de los aceros
AIST 1045, AISI M2 y AISI 1018, se muestran en la tabla 2.

Tabla 2: Caracteristicas de la estructura de la RBFN para los aceros
borurados.

Numero de Funcién de

Neuronas activacion
CAPA DE aj=EC; aj=d;
ENTRADA 4 al=P: al=TA
CAPAS
OCULTAS 5000 Gauss
CAPA DE L
SALIDA 1 as=k lineal

Al combinar la RBFN y la MLP, se obtuvo la red mostrada en la figura 3.4,
también utilizada para los aceros borurados AISI 1045, AISI 1018 y AISI M2.

La red disefiada a partir de la combinacién RBEFN-MLP esta constituida por una
funcién estatica de Gauss en la primera capa oculta y en las dos siguientes capas con
funciones sigmoidal y tangencial, respectivamente.

Las caracterfsticas de la red disefiada para la obtencién de Kic de los aceros AISI
1045, AISI M2 y AISI 1018, se muestran en la tabla 3.
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Capa de entrada Capas ocultas Capa de Salida

Figura 3: Red RBFN-MLP, realizada en Neurosolutions 5.0 y entrenada con
dadtos de aceros borurados AlSI 1045, AISI 1018 y AISI M2.

Tabla 3: Caracteristicas de la estructura de la red RBFN-MLP para los
aceros bourados.

Nimero de Funcién de
Neuronas activacion
CAPA DE a}:EC; a;:d;
ENTRADA 4 al=P: al=TA
13
capa 500 Gauss
oculta
CAPAS 2
OCULTAS capa 20 Sigmiodal
oculta
36
capa 30 Tangencial
oculta
CAPA DE 5_
SALIDA 1 ar=kc

Como ya se menciond al inicio de este apartado, las RNA’s fueron realizadas en

el software Neurosolutions v.5.0, el cual permite al usuario construir, entrenar y

probar redes neuronales completamente desde diversas aplicaciones.

Las fases que se sugieren realizar durante el entrenamiento de una RNA son tres.

Primera Fase: se entrena la red hasta que se obtienen los mejores pesos y se
estabiliza. Durante la etapa de entrenamiento, al nimero de veces que se
deben ingtresar los datos de entrada y los deseados se le conoce como
numero de ciclos (ver tablas 1, 2 y 3). Cuando la red aprende, el error tiende
a cero.

Segunda Fase: se valida la red. Durante el entrenamiento la red es alimentada
también con los datos de entrada del conjunto de validacién, y la
informacién generada es comparada con los datos de salida del mismo
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conjunto de validacion. El rendimiento de la red es recopilado y se crea un
informe que exhibe los resultados, tanto del entrenamiento como de la
comprobacion dentro de la validacion [11].

El informe generado en el entrenamiento y la validacion contiene la informacién
siguiente [10]:

1. Grafica de salida en la red y salida deseada, ambas se grafican (figuras 4 y 5).

2. Se informa el error cuadriatico medio (MSE), el error cuadratico medio
normalizado (NMSE) y el porcentaje de error generado (tabla 5) [12].

e Tercera Fase: se aplican los datos desconocidos a la RNA, ya entrenada y
validada, para observar los resultados que brinda la RNA.

Para el entrenamiento de las RNA’s se utilizaron el tipo de acero, el valor de
espesor de capa obtenido durante el tratamiento de borurizacién, la distancia y la
carga de la indentacién y los calculados de Kic.

Dentro de las caracteristicas del entrenamiento se considerd el numero de ciclos,
el nimero de muestras obtenidas y el tipo de regla de aprendizaje que se muestran
en la tabla 4, la cual de manera explicita presenta el detalle de la comparacién de los
principales elementos involucrados en el entrenamiento para considerar a la red
robusta y solida [13,14].

Tabla 4: Comparacién de las caracteristicas del entrenamiento de las
RNA’s disefiadas.

. MLPy
MLP Radial Radial
Numero de
ciclos para el 1,000,000 100,000 100,000
entrenamiento
Numero de
gwluestras para 74 74 74
entrenamiento
Numero de
muestras para 49 49 49
la validacion
T|Ro de regla Quick Quick Quick
utilizada ropaga-tion propaga- propaga-
propag tion tion
Fin del 15,569 211423 52910

entrenamiento
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4. Resultados y Discusion

En la etapa de entrenamiento de las 3 RNA’s desarrolladas, el comportamiento
de los valores generados de Kic en el conjunto de muestras introducidas para dicha
etapa son muy similares a los datos de Kic obtenidos a partir de las ecuaciones (1) y
(2). Se observa que la RNA con el menor error fue la RBFN-MLP: 3.05% (figura 4).
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Figura 4: Graficas comparativa de la informacién real de Kic con la generada
por las RNA’s en el conjunto de entrenamiento. (@) MLP (b) RBFN (c) RBFN-
MLP.

En la figura 5 se observa la salida deseada para el conjunto de validacién,
comparada con la informacién generada por las RNA’s al finalizar el entrenamiento.
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Figura 5: Graficas comparativas de la informacién real de KIC con la
generada por las RNA’s en el conjunto de validacién. (a) MLP (b) RBFN (c)
RBFN-MLP.

El paso final consistié en la etapa de produccién, en donde se introducen
unicamente los datos de entrada a las RNA’s para que la red genere la informacién
del valor de tenacidad a la fractura, Kic (ver figura 0).

La tabla 5 muestra una comparacién de los resultados obtenidos en las tres
RNA’s. En dicha tabla se observa que el porcentaje de error mas bajo se obtuvo en
el RBEN-MLP, el cual fue de 4.14% en el conjunto de validacién. Cabe mencionar
que a pesar de que el error de entrenamiento mas bajo obtenido (red RBFN-MLP)
fue de 3.05%, se toma en cuenta el error de la validacién ya que es el que determina
el que se obtendra en la produccién de datos.
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Figura 6: Graficas comparativas de la informacién real de KIC con la
generada por las RNA’s en el conjunto de produccién. (a) MLP (b) RBFN (c)
RBFN-MLP.

La tabla 5 muestra una comparacién de los resultados obtenidos en las tres
RNA’s. En dicha tabla se observa que el porcentaje de error mas bajo se obtuvo en
el RBEN-MLP, el cual fue de 4.14% en el conjunto de validacién. Cabe mencionar
que, a pesar de que el error de entrenamiento més bajo obtenido (red RBFN-MLP)
fue de 3.05%, se toma en cuenta el error de la validacion, ya que es éste el que
determina el que se obtendra en la producciéon de datos [15,16].

Algunos factores que intervinieron para obtener porcentajes de error bajos
fueron el nimero de capas ocultas y el numero de neuronas contenidas en cada capa
oculta. Es de destacarse que, para el caso de la MLP, mayor nimero de capas ocultas
no implica que se generara mayor exactitud en el resultado obtenido. En el caso de
la RBEN, la exactitud del resultado obtenido tampoco depende del nimero de
elementos en su unica capa oculta ya que existen varios factores que intervienen en
el disefio de una RNA [17].
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Tabla 5: Errores obtenidos en el entrenamiento y la validacién de las RNA's

disefiadas.
Entrenamiento Validacion
MSE NMSE  %E MSE NMSE  %E
MLP 0.011 0.078 5.135 0.0119  0.0782  5.1355
RBFN 25E-4  0.0042  3.298 0.0025 0.0682  5.2405

RBFN-MLP  1.9E-3  0.0078  3.0530  0.0093  0.0610  4.1435

5. Conclusiones

Para el disefio de una RNA se tiene que escoger el modelo de red que mas se
adecue a la resolucién del problema, al nimero de muestras que se tienen y al error
esperado. Posteriormente, se eligen la funciones de activacién que se van a utilizar
(en el caso de las redes tipo MPL), el nimero de capas y, para ambos modelos de red,
el nimero de neuronas en las capas ocultas. Finalmente, hay que contemplar el tipo
de regla de aprendizaje y considerar que es también importante utilizar de las
muestras un porcentaje para el entrenamiento y otro para la valoraciéon de la red
creada

Se puede observar que para ambas redes el nimero de neuronas de entrada y de
salida viene dado por el numero de variables que definen el problema, y que, a pesar
de que actualmente hay térmulas para calcular el comportamiento de la red por capas,
el mejoramiento y perfeccionamiento de una red se realiza mas bien por prueba y
errof.

Para la implementacion de las RNA’s es imprescindible escoger el modelo de
red que mas se adecue a la resolucién del problema, al nimero de muestras que se
tienen y al error esperado.

La MLP es un modelo RNA de tipo aproximaciéon porque lo que se busca
generar un valor aproximado de algiin parametro, en este caso Kic de los aceros
borurados AISI 1045, AISI 1018, AISI M2. Sin embargo, la RBFN es una buena
opcidn para situaciones en las que no se tiene gran nimero de muestras, como es
este caso (74). Es por esta razoén que al combinar ambos modelos de RNA’s el error
generado fue mucho menor, ya que tanto el MLP y la RBFN son factibles para
resolver problemas del mismo tipo, ambas poseen sus neuronas agrupadas en capas
y las conexiones estan dirigidas hacia adelante, es decir, no son recurrentes.

Sin embargo, estos dos tipos de redes presentan también algunas diferencias:
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Numero de capas ocultas: una Gnica capa para la RBFN y tantas capas como

se desee para el MLP.

Distribucién de los pesos: en la RBEN las conexiones de la capa de entrada

a la oculta no llevan pesos asociados.

Linealidad en la capa de salida: en la RBEN es indispensable una funcién

lineal, en tanto que en el MLP puede ser un axén simple.

Funcién de activacién: la RBEFN estd compuesta de una funcion de Gauss y

la MLP permite escoger la funcién que mas se adecue.

Mas investigacion es necesaria para ofrecer resultados concluyentes, sélidos, que

inviten a la reflexién con base en el analisis realizado, es posible el empleo de técnicas

de nanotecnologia [18, 19] para solidificar el proceso y robustecer la aportacion a

través de un analisis comparativo.
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