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Resumen

En el proceso de disefio de un scaffold se debe tener en cuenta que las propiedades fisicas y mecénicas deben
guardar similitud con respecto al tejido a reconstruir, sin embargo, estas propiedades presentan una gran
dependencia con respecto al proceso de fabricacion empleado. En el presente trabajo, se ha implementado un
esquema predictivo inverso, mediante redes neuronales (ANN), con el proposito de predecir parametros de
proceso y disefio para la fabricacion de scaffolds por estereolitografia enmascarada (MSLA), teniendo en cuenta
la resistencia a fluencia y médulo elastico a compresion como variables de entrada al modelo predictivo. Se
propusieron diferentes arquitecturas de ANN con ayuda de algoritmos de ajuste de hiperparametros. Se
determinaron las arquitecturas con la mejor capacidad predictiva, y finalmente, se realizé un entrenamiento
exhaustivo del modelo para mejorar la calidad de las predicciones. Se lograron obtener modelos con un error
absoluto medio (MAE) por debajo de 0.25.

Palabras clave: Estereolitografia enmascarada, manufactura aditiva, redes neuronales artificiales, resistencia a
compresion, scaffolds

Abstract

In the scaffold design process, it is essential to consider that the physical and mechanical properties should be
like those of the repaired tissue. However, these properties are highly dependent on the employed manufacturing
process. In this study, an inverse predictive scheme using Artificial Neural Networks (ANN) was implemented to
predict the process and design parameters for the additive manufacturing of scaffolds by masked
stereolithography (MSLA), considering the required yield strength and compressive elastic modulus as input
variables for the predictive model. Different ANN architectures were proposed with the help of hyperparameter
tuning algorithms. The architectures with the best predictive capacity were determined, and exhaustive training
of the model was conducted to improve the quality of the predictions. Models with a mean absolute error (MAE)
below 0.27 were achieved.

Keywords: Masked stereolithography, additive manufacturing, artificial neural networks, compression strength,
scaffolds.

1. Introduccion 0seos requieren de una resistencia a compresion
similar a la del hueso [2].

Los scaffolds deben tener propiedades fisicas,

mecanicas, morfolégicas, entre otras, que favorezcan  Uno de los métodos empleados para la fabricacion de

la migracion celular para la reparacion del tejido, y  scaffolds es la manufactura aditiva (AM). Recientes

corresponden a variables de su disefio [1]. Por  investigaciones sefialan que procesos aditivos de

ejemplo, los scaffolds para la regeneracion de tejidos  fotopolimerizaciéon, como lo es la estereolitografia



(SLA), el procesamiento digital de luz (DLP) y la
estereolitografia enmascarada (MSLA), ofrecen
resultados satisfactorios para la construccion de
scaffolds [3] - [7]. Cada proceso se caracteriza por el
método  empleado para que ocurra la
fotopolimerizacién. Por ejemplo, al usar un laser se
habla de SLA; si se implementa un proyector de luz,
corresponde al proceso DLP; y, por dltimo, para
MSLA, la fuente de luz es originada por un arreglo de
luces LED que es enmascarada por una pantalla LCD

[8].

Una de las caracteristicas de los procesos de
fotopolimerizacién, corresponde a la capacidad de
adicionar alturas de capa desde 20 micras para la
construccion de las piezas [9], adicionalmente,
permiten generar geometrias con un elevado nivel de
detalle, complejas y reproducibles, como es el caso de
las superficies minimas periddicas triples [10].

Con estos procesos se ha logrado cargar la resina
fotocurable con particulas en suspension de
hidroxiapatita, de tal forma que luego de la
fabricacién aditiva, se realiza un proceso de
sinterizado para obtener un scaffold de material
completamente ceramico [11] - [18]. Adicionalmente,
en trabajos previos se ha destacado el uso de la
tecnologia DLP para la obtencién de scaffolds con
resistencia a compresion similares al tejido dseo
nativo [14], asi como un buen desempefio en la
regeneracion 6sea en pruebas in vivo [15].

Sin embargo, una caracteristica inherente de los
procesos de AM corresponde a la dependencia de las
propiedades mecénicas con respecto a los pardmetros
de fabricacion [15] - [20]. Emplear herramientas de
simulacion para la estimacion de propiedades
mecénicas de materiales fabricados aditivamente
puede ser una tarea compleja debido a la anisotropia y
la no homogeneidad inherente al proceso de
fabricacién [25]. Para la determinacion de las
propiedades mecénicas reales de una pieza tras su
fabricacién, es frecuente recurrir a mediciones
experimentales las cuales implican la fabricacion de
las probetas, y la ejecucion de ensayos mecénicos que
suelen ser costosos [26], [27].

Una alternativa consiste en la aplicacion de modelos
de inteligencia artificial, como por ejemplo las ANN,
con el proposito de predecir los efectos de los
pardmetros del proceso de fabricacion, sobre las
propiedades fisicas y mecanicas de las piezas
fabricadas por AM [28] - [30]. Por otro lado, luego de
la creacion del modelo, es usual incluir algoritmos de
optimizacion para encontrar los parametros 6ptimos
de fabricacion para maximizar o minimizar el
desempefio de una propiedad de la pieza fabricada
[31] - [35]. No obstante, la mayoria de los esfuerzos
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se han enfocado en la prediccion de propiedades
mecanicas o fisicas de las piezas fabricadas por AM.

Por ejemplo, en la referencia [36] se plantedé un
esquema de prediccion inverso, es decir, se hizo la
prediccion de la piscina de fusidn (propiedad fisica) a
través de parametros del proceso fusion de lecho de
polvos, como lo son la velocidad de escaneo y la
potencia del laser; alli se logré obtener una exactitud
de prediccion del 99.9 % con una arquitectura de 4
capas ocultas 64 — 48 — 32 -16.

Las propiedades mecanicas de los scaffolds fabricados
por MSLA, son dependientes de los parametros de
fabricacion, asi como de parametros de disefio de la
celda. Por tal razén, en el presente trabajo se
plantearon  diferentes arquitecturas de redes
neuronales a través de optimizadores de
hiperparametros, se seleccion6 la arquitectura con la
mejor capacidad predictiva y se obtuvo un modelo
que fuera capaz de predecir pardmetros de disefio y
fabricacién por tecnologia MSLA, donde las variables
de entrada corresponden al médulo eléstico (E) vy el
esfuerzo de fluencia (Sy) del scaffold que se desea
disefiar y fabricar.

2. Metodologia

Para la construccion de las arquitecturas de redes
neuronales se cuenta con una base de datos
previamente generada por el semillero de
investigacion UNScaffold de la Universidad Nacional
de Colombia. La base de datos se generd teniendo en
cuenta un disefio experimental Taguchi L9, los niveles
de cada uno de los factores se detallan en la Tabla 2-1.
Se realizaron ensayos de comprension sobre scaffolds
fabricados con resina estandar transparente mediante
MSLA, y se determin6é el modulo elastico (E) y el
esfuerzo de fluencia al 0.1% (Sy) de acuerdo con la
norma ASTM D695. Cada experimento se repitié 3
veces, por lo tanto, se obtuvo un total de 27
observaciones. Las caracteristicas 0 variables
predictoras corresponden a E y Sy, mientras que las
variables a predecir son dos pardmetros de disefio y
un paradmetro de proceso: tamafio de la celda (CS),
offset (O) y espesor de capa (LT).

Para la definicién de arquitecturas se implementaron
algoritmos de optimizacidn de hiperparametros como
los son GridSearchCV (GSCV) y
RandomizedSearchCV  (RSCV). Se realiz6 la
basqueda del nimero dptimo de capas ocultas y
neuronas en cada capa; el espacio de buUsqueda
comprendia desde 1 hasta 3 capas ocultas y un
maximo de 20 neuronas en cada capa.
Adicionalmente, se utiliz6 el escalado MinMaxScaler
tanto con las variables de entrada como con las
variables de salida de los modelos. Con los algoritmos
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de optimizacién se seleccionaron las arquitecturas que
presentaran el error absoluto medio (MAE) mas bajo.
Para garantizar la generalizacién de los resultados se
implementaron técnicas de validacidon cruzada con
una division de 5 particiones. Los hiperparametros
adicionales se fijaron de acuerdo con el valor que se
muestra en la Tabla 2-2.

Tabla 2-1. Factores y niveles del disefio experimental
Taguchi L9

particiones, se entrenaron 1420
diferentes, para un total de 7100 entrenamientos.

arquitecturas

OMaF

0.575

Factores Unidad Nivel  Nivel Nivel

1 2 3

I;rg:?gg)e % 15 175 2
%)mpensacién mm 0 01 00
E:E:s(?_r-ge mm 003 005 01

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 2-2. Hiperpardmetros definidos para entrenamiento
de las ANN

Hiperparametros

Optimizador Adam
Taza de aprendizaje 0.001
Funcién de activacion en
ReLu

capas ocultas
Funcion de activacion en .

. Linear
capa de salida
Funcion de pérdida MSE
Métrica MAE
Tamafio de lote 12
Epocas 25

Fuente: Elaboracién propia
3. Resultados
3.1. Optimizacion de hiperparametros
3.1.1. GridSearchCV (GSCV)

Al implementar GSCV se definid un espacio de
bisqueda para cada capa de 1 a 20 neuronas, sin
embargo, para el caso de arquitecturas con 3 capas
ocultas se establecié un paso de 2 neuronas con el
objetivo de disminuir la cantidad de entrenamientos
necesarios. Por lo tanto, para 1 capa oculta hay 20
combinaciones posibles, para 2 capas ocultas, 400; y
para 3 capas ocultas 1000 combinaciones. Teniendo
en cuenta que se implement6 validacion cruzada con 5
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Figura 3-1. Nimero de neuronas para arquitecturas con 1
capa oculta empleando GSCV.
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Figura 3-2. Numero de neuronas para arquitecturas con 2
capas oculta empleando GSCV.

En la Figura 3-1 se muestra el valor promedio del
MAE con su respectiva desviacion estandar (omae) en
escala de colores para la arquitectura con 1 capa
oculta. Para el caso de 2 capas ocultas el valor medio
del MAE se observa en la Figura 3-2a y su desviacion
estandar en la Figura 3-2b. Finalmente, para 3 capas
ocultas se cuenta con un espacio tridimensional donde



cada eje representa el nimero de neuronas en una de
las capas, se logra visualizar el valor medio del MAE
en la Figura 3-3ay su desviacion estandar en la Figura
3-3b.

Para el caso de 1 capa oculta el mejor modelo
encontrado consta de 9 neuronas, un resultado similar
se encontr6 para el caso de 16 neuronas, pues el valor
promedio del MAE estuvo por debajo de 0.377 y omae
cercana a los 0.09. Por el contrario, el modelo con el
rendimiento mas bajo fue el de 2 neuronas, pues el
valor medio del MAE estuvo por encima de 0.575.
Adicionalmente, se puede apreciar una tendencia en la
que, a mayor nimero de neuronas, se obtiene un
menor valor del MAE.
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Figura 3-3. Numero de neuronas para arquitecturas con 3
capas oculta empleando GSCV, a) MAE promedio, con su
respectiva b) omae.

Cuando se observan las arquitecturas con 2 capas
ocultas, el mejor modelo consta de 12 neuronas en la
capa oculta 1 y 19 neuronas en la capa oculta 2, con
un MAE promedio de 0.335. Por otro lado, para el
caso de 3 capas ocultas, con un MAE promedio de
0.322, se tiene la arquitectura de 12 — 8 -12 neuronas
en cada capa respectivamente. Por lo tanto, se logra
identificar que el valor del MAE promedio tiende a
ser bajo para arquitecturas con 2 y 3 capas ocultas con
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nimero de neuronas elevados, de igual manera, para
este tipo de arquitecturas, la omae Se encuentra en
rangos de 0.04 a 0.08, lo que implica que las
arquitecturas  encontradas son robustas y el
entrenamiento del modelo no se ve influenciado por la
particion de datos de entrenamiento y validacion. Una
de las ventajas de emplear GSCV implica que se
realiza una busqueda sobre todo el dominio definido
de hiperparametros, sin embargo, a mayor cantidad de
hiperpardmetros a optimizar, asi como su rango,
mayor sera el tiempo de computo.

3.1.2. RandomizedSearchCV (RSCV)
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Figura 3-4. Nimero de neuronas para arquitecturas con 1
capa oculta empleando RSCV.

Una de las alternativas de GSCV corresponde al
método RSCV, en el cual se realiza una busqueda
aleatoria de hiperparametros sobre el dominio
definido, esto implica que se puede definir un espacio
de busqueda atn més grande con el fin de seleccionar
aleatoriamente las combinaciones posibles de
hiperparametros. Al aplicar RSCV se defini6 el
espacio de busqueda descrito en la seccién 2, por lo
tanto, para el caso de arquitecturas con 3 capas
ocultas, se entrenaron arquitecturas que no fueron
entrenadas en la seccion 3.1.1. Por otro lado, para
arquitecturas con Unicamente 1 capa oculta, se
solicitaron 12 combinaciones de hiperparametros,
mientras que para arquitecturas con 2 y 3 capas
ocultas se solicitaron 240 y 700 combinaciones
respectivamente, de igual manera, al emplear
validacion cruzada se entrenaron 952 modelos
diferentes, para un total de 4760 entrenamientos.

La Figura 3-4 detalla los resultados obtenidos con
RSCV para 1 capa oculta. Se identifica la misma
tendencia con respecto a la Figura 3-1, es decir, a
mayor nimero de neuronas, menor es el MAE
promedio. Para este caso, el mejor MAE fue de 0.362
y omae de 0.066, para 20 neuronas en la capa oculta 1.
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Figura 3-5. NOmero de neuronas para arquitecturas con 2
capas oculta empleando RSCV, a) MAE promedio, con su

respectiva b) omaE.

Tabla 3-1. Mejores arquitecturas de las capas ocultas
encontradas por HTA

Modelo HTA Arquitectura  MAE OMAE
1 GsSCv 9 0.375 0.069
2 Gscv  12-19 0.335 0.066
3 GsCv 12-8-12 0.322 0.066
4 RSCV 20 0.362 0.066
5 RSCV  15-13 0.316 0.055
6 RSCv  17-17-17 0.325 0.062

Fuente: Elaboracion propia

En la Figura 3-5a se detallan los resultados para el
caso de la arquitectura con 2 capas ocultas. Dado que
solo se probaron 240 modelos de 400 posibles
combinaciones, se evidencia que el mapa de calor
tiene regiones sin informacién en comparacion al
emplear GSCV en la Figura 3-2. La mejor
arquitectura con 2 capas ocultas es de 15 neuronas
para la capa oculta 1 y 13 neuronas para la capa oculta
2.
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Figura 3-6. Nimero de neuronas para arquitecturas con 3
capas oculta empleando RSCV, a) MAE promedio, con su
respectiva b) omaE.

Finalmente, los resultados para las arquitecturas con 3
capas ocultas se muestran en Figura 3-6a y Figura
3-6b. En este caso solo se tomaron en cuenta 700
combinaciones posibles, pues al emplear GSCV en el
mismo espacio de busqueda, se tendrian que probar
8000 modelos diferentes. Se observa que las
arquitecturas con menor MAE y omae corresponden a
arquitecturas con mas de 10 neuronas en cada una de
sus capas ocultas.

En la Tabla 3-1 se observan las mejores arquitecturas
encontradas por los algoritmos de optimizacion de
hiperparametros (HTA). Las arquitecturas con 2 y 3
capas ocultas presentan un MAE similar, por lo que se
podria seleccionar cualquiera de estas arquitecturas
para realizar un entrenamiento exhaustivo. Sin
embargo, la arquitectura que presento los mejores
resultados consta de 2 capas ocultas de la forma 15 -
13, obtenida por RSCV, con un valor promedio de

MAE igual a 0.316 y omaE de 0.055.

3.2. Entrenamiento de la ANN con

desempefio

mejor
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Figura 3-7. Entrenamiento de la arquitectura con capas é °
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Una vez seleccionada la arquitectura, se incremento a H]
1000 épocas de entrenamiento, adicionalmente, se j'
implemento una tasa de aprendizaje decreciente con la =015+
funcion InverseTimeDecay(), donde se fij6 una tasa ;
inicial de 0.001 y un factor de decaimiento de 0.5
cada 500 épocas. Los demé&s hiperpardmetros, asi 202019
como la funcion de perdida y las métricas son iguales -t 078 ~BAR0 0 4 160 ~0.075 ~0gsh; - 025 WifeG
- - O Verdadero
a las expuestas en la tabla Tabla 2-2. Por dltimo, de T VAE = 002
las 27 observaciones, se emple6 el 70% para < :
entrenamiento 'y el porcentaje restante para 0.090 '

validacion.

0.085 -
En la Figura 3-7a y Figura 3-7b se observa la funcién
de perdida y el MAE con respecto a las épocas de 0.0801
entrenamiento respectivamente. Dado que para 200
épocas los errores de MSE y MAE disminuyen
significativamente, indica que la ANN estd
aprendiendo de manera efectiva, adicionalmente, los
errores de validacion son menores que los de
entrenamiento, lo cual puede indicar que no hay un
sobreajuste significativo en los datos. Por otro lado,

0.075

LT Predicho

0.070

0.065 -

0.060

luego de 600 epocas se observa una estabilizacion de I 8 0
los errores por debajo de 0.1y 0.25 para MSE y MAE 005511 ?

respectivamente, lo que se interpreta como la ’ °

capacidad maxima de aprendizaje del modelo con los 003 004 005 006 007 008 009 010

LT Verdadero

datos proporcionados.
Figura 3-8. Prediccionesy MAE de a) CS,b) Oy c) LT.

Luego del entrenamiento, se empled el modelo para
hacer predicciones sobre la base de datos que se tenia,
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de esta manera se comparé el valor verdadero con
respecto al valor predicho. En la Figura 3-8 se observa
el comportamiento de las predicciones con respecto al
valor esperado, idealmente, los puntos de cada una de
las figuras deberian estar cerca a la diagonal. De la
misma manera, en la parte superior de cada figura se
observa el MAE para cada variable.

La variable O presenta el MAE maés bajo con un valor
de 0.021 mm, mientras que CS presenta un MAE de
0.132 mm, siendo la variable con el error mas alto,
por dltimo, LT tiene un MAE similar al de O, con un
valor de 0.022 mm. Al observar las predicciones de
CS (Figura 3-8a) se evidencia que para un CS de 1.5
mm, las predicciones se encuentran en un rango de
1.5mm a 1.85 mm, el cual es mucho mayor con
respecto a los niveles de 1.75 mm y 2 mm; por otro
lado, la mayoria de las predicciones se ubican entre
1.70 mm y 1.85 mm. Un caso similar ocurre con LT,
pues las predicciones se encuentran entre 0.055 mm y
0.06 mm, con algunas excepciones en las que si
coincide el valor esperado de 0.1 mm. Finalmente, las
predicciones de O tienen un mejor comportamiento, y
se ajustan alrededor del valor esperado.

4. Conclusiones

Los HTA son herramientas que proporcionan un
punto de partida para la seleccion adecuada de la
arquitectura a implementar en un modelo de ANN.
Como en el presente trabajo el espacio de busqueda
correspondia a solo 2 hiperpardmetros (nimero de
capas ocultas y nimero de neuronas en cada capa) el
algoritmo GSCV es una opcion recomendable ya que
se logra evaluar la totalidad de combinaciones
posibles, sin embargo, al aumentar el espacio de
busqueda se puede implementar RSCV, el cual puede
llegar a encontrar combinaciones similares 0 mejores
en comparacién con GSCV con una menor cantidad
de iteraciones.

Para mejorar los resultados del entrenamiento, se
recomienda aumentar el tamafio de la base de datos,
de esta manera, es posible que disminuyan los errores
y el modelo sea capaz de crear patrones complejos
para mejorar la calidad de las predicciones.

Con el modelo de ANN obtenido, con una
arquitectura en las capas ocultas de la forma 15 — 13,
dado E y Sy del scaffold a disefiar, se lograron obtener
predicciones de O y LT con un MAE por debajo de
0.022 mm, mientras que CS presenta el mayor error
de prediccion. Es recomendable verificar la influencia
de los parametros de disefio y fabricacién sobre las
propiedades mecénicas del scaffold para comprender
las predicciones del modelo.
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