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PRESENTACIÓN 
 

El objetivo general de este trabajo fue desarrollar una Red Neuronal Artificial (RNA) 

capaz de predecir el diámetro de las fibras y morfología de los velos electrohilados (VE) 

usando un inyector simple, que considere como datos de entrada a las condiciones de 

operación: voltaje, flujo, viscosidad y conductividad de las soluciones poliméricas. 

El presente documento se organizó de la siguiente manera: 

En el Capítulo 1 –Redes neuronales artificiales– se presenta una breve descripción y 

características de las RNA.  

En el Capítulo 2 –Proceso de electrohilado– se describen las características más relevantes 

del proceso de electrohilado, también se presenta una descripción de la importancia y 

aplicaciones de los biopolímeros y aceites esenciales electrohilados, asi como las propiedades 

físicas de porosidad y dimensión fractal (DF) de los velos electrohilados; posteriormente se 

presenta una breve recopilación de las diferentes metodologías que han sido propuestas para 

la determinación y predicción del diámetro de las fibras electrohiladas. 

En el Capítulo 3 –Materiales y Métodos– se detallan los materiales y métodos empleados 

para la caracterización de las soluciones/emulsiones electrohiladas, así como las técnicas 

empleadas para la determinación de las características de las fibras electrohiladas incluyendo 

el diámetro experimental, la dimensión fractal (DF) y porosidad digital (PD) de los velos 

electrohilados (VE). 

En el Capítulo 4 –Resultados y su discusión– en la primera sección se presenta una discusión 

sobre el efecto de la composición en las propiedades físicas (conductividad y viscosidad), de 

las emulsiones de gelatina tipo A (GA)/α-tocoferol (AT), alcohol polivinilico (PVA)/aceite 

de oliva (AO), PVA/aceite naranja (AN) y PVA/aceite de anís (AA), así como de las 

soluciones PVA, PVA/quitosano (QS) y PVA/aloe vera (AV). También se presentan los 

valores del diámetro de las fibras y los descriptores DF y PD que describen la morfología de 

los VE. 
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En la segunda sección se muestra la secuencia para el diseño, construcción y validación de 

la RNA, empleada para predecir el diámetro de las fibras y los indicadores DF y PD de los 

VE. 

Finalmente se reporta una expresión matemática empírica para predecir la PD de VE para 

soluciones PVA y emulsiónes de PVA/AO y PVA/AN. 

En el apartado –Conclusiones– se presentan las conclusiones generales del documento. 

Anexo A – se muestra el diseño de la RNA en la ventana de comando de Matlab R2018b. 

Anexo B – se presentan las combinaciones de variables de entrada empleadas en la predicción 

del diámetro de las fibras electrohiladas. 

Finalmente en Anexo C– se presenta la producción academica asociada a este trabajo. 
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Los detalles de las publicaciones y contancias de congresos se encuentran en el apéndice C. 

Publicaciones 

Se publicaron dos artículos en revistas internacionales indizadas, y cuyos resúmenes se 

presentan enseguida: 

Artificial Neural Networks for Predicting the Diameter of Electrospun Nanofibers 

Synthesized from Solutions/Emulsions of Biopolymers and Oils 

Guadalupe Cuahuizo-Huitzil1, Octavio Olivares-Xometl1, María Eugenia Castro2, Paulina 

Arellanes-Lozada1, Francisco J. Meléndez-Bustamante3, Ivo Humberto Pineda Torres4, 

Claudia Santacruz-Vázquez1* and Verónica Santacruz-Vázquez1* 

https://www.mdpi.com/1996-1944/16/16/5720 

In the present work, different configurations of artificial neural networks (ANNs) were 

analyzed in order to predict the experimental diameter of nanofibers produced by means of 

the electrospinning process and employing polyvinyl alcohol (PVA), PVA/chitosan (CS) and 

PVA/aloe vera (Av) solutions. In addition, gelatin type A (GT)/alpha-tocopherol (α-TOC), 

PVA/olive oil (OO), PVA/orange essential oil (OEO), and PVA/anise oil (AO) emulsions 

were used. The experimental diameters of the nanofibers electrospun from the different tested 

systems were obtained using scanning electron microscopy (SEM) and ranged from 93.52 

nm to 352.1 nm. Of the three studied ANNs, the one that displayed the best prediction results 

was the one with three hidden layers with the flow rate, voltage, viscosity, and conductivity 

variables. The calculation error between the experimental and calculated diameters was 

3.79%. Additionally, the correlation coefficient (R2) was identified as a function of the ANN 

configuration, obtaining values of 0.96, 0.98, and 0.98 for one, two, and three hidden layer(s), 

respectively. It was found that an ANN configuration having more than three hidden layers 

did not improve the prediction of the experimental diameter of synthesized nanofibers. 
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Estimation of Digital porosity of Electrospun Veils by Image Analysis 

Guadalupe Cuahuizo-Huitzil 1, Octavio Olivares-Xometl 1, Paulina Arellanes-Lozada 1, José 

Oscar Laguna Cortés 2, Janette Arriola Morales 1, Claudia Santacruz-Vázquez 1,*, Verónica 

Santacruz-Vázquez 1,* 

https://www.mdpi.com/2073-4360/16/2/300 

The present work reports on an empirical mathematical expression for predicting the digital 

porosity (DP) of electrospun nanofiber veils, employing emulsions of poly(vinyl alcohol) 

(PVOH) and olive and orange oils. The electrospun nanofibers were analyzed by scanning 

electron microscopy (SEM), observing orientation and digital porosity (DP) in the 

electrospun veils. To determine the DP of the veils, the SEM micrographs were transformed 

into a binary system, and then the threshold was established, and the nanofiber solid surfaces 

were emphasized. The relationship between the experimental results and those obtained with 

the empirical mathematical expression displayed a correlation coefficient (R2) of 0.97 by 

employing threshold II. The mathematical expression took into account experimental 

variables such as the nanofiber humidity and emulsion conductivity prior to electrospinning, 

in addition to the corresponding operation conditions. The results produced with the proposed 

expression showed that the prediction of the DP of the electrospun veils was feasible with 

the considered thresholds. 

 

Capitulo de libro  

A review on electrospinning technologies and their potential use in the Biomedical Industry 

Cuahuizo-Huitzil, Guadalupe†*, Santacruz-Vázquez, Claudia and Santacruz- Vázquez, 

Verónica. CIERMMI Women in Science Engineering and Technology”, Handbooks T-XV, 

editado por ECORFAN-México, S.C. (2021). Primera edición. 

Electrospinning is a technique to obtain new fibrous structures from synthetic or natural 

polymers for the development of materials used in pharmaceutical and biomedical industries, 

among others. However, the low production rate of electrospinning has limited industrial 

application. This review comments on the various electrospinning technologies to increase 

productivity based on specific examples from the literature. 
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el congreso XLIII Encuentro Nacional de la Academia Mexicana de Investigación y 
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2022) en Puerto Vallarta, Jalisco. México. 

 

Determinación de la porosidad y orientación de fibras electrohiladas utilizando análisis de 

imágenes en el 2do Congreso Internacional de Estudiantes de Posgrado en Ingeniería 

Química, celebrado los días (9 al 11 de noviembre de 2022) en la ciudad de Puebla, Pue. 

México. 

 

Efecto del uso de ecuaciones de normalización para modelar la relación entre los parámetros 

del proceso de electrohilado y el diámetro de las fibras mediante redes neuronales artificiales 

en el congreso XLIV Encuentro Nacional de la Academia Mexicana de Investigación y 

Docencia en Ingeniería Química A.C. (AMIDIQ), celebrado los días (30 de mayo al 2 de 

junio de 2023) en Huatulco, Oaxaca. México. 

 

Determinación de la Dimensión Fractal de Fibras Electrohiladas empleando el Método de 

Conteo de Cajas en el 3er Congreso Internacional de Estudiantes de Posgrado en Ingeniería 

Química, celebrado los días (8, 9 y 10 de noviembre de 2023) en la ciudad de Puebla, Pue. 
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RESUMEN 
 

En el presente trabajo se analizaron diferentes configuraciones de Redes Neuronales 

Artificiales (RNA) para predecir el diámetro de fibras electrohiladas de las soluciones de 

PVA, PVA/QS y PVA/AV, emulsiones de GA/AT, PVA/AO, PVA/AN y PVA/AA. El 

diámetro y orientación de las fibras fueron obtenidos a partir del análisis de imágenes de los 

VE obtenidos por MEB, empleando el software ImageJ y OrientationJ. Los diámetros de las 

fibras presentaron valores numéricos que oscilaron entre 93.52 nm y 492 nm y una 

orientación variable, con ángulos de 0 a 90°.  

Para el diseño de la RNA que predice el diámetro de las fibras electrohiladas, se 

probaron múltiples configuraciones de 1, 2 y 3 capas ocultas con n neuronas. Los datos de 

entrada o inputs alimentados a la RNA fueron los valores numéricos normalizados de voltaje, 

flujo viscosidad y conductividad de las soluciones/emulsiones. La ecuación de Ciaburro et 

al. (2020) fue seleccionada para normalizar los datos, previo a su alimentación a la RNA.  

La RNA que presentó mejores resultados para la predicción del diámetro de las fibras 

fue la configuración de tres capas ocultas con 8, 16 y 5 neuronas con un R2 = 0.98 y porcentaje 

de error 3.79 %, con función de activación logsig en sus capas ocultas y lineal en la capa de 

salida; para mejorar la eficiencia de convergencia mediante el ajuste de los pesos de la RNA 

y para la etapa de entrenamiento se empleó el algoritmo de optimización Levenberg 

Marquardt. Se utilizó el 15% de los datos para evaluar el rendimiento del modelo y se empleó 

el método de validación cruzada K-fold para reducir el problema de sobreajuste.  

Se identificaron las variables de mayor importancia en la formación de las fibras 

mediante un estudio de sensibilidad, siendo la viscosidad de las soluciones/emulsiones como 

la variable de entrada de mayor importancia en la predicción del diámetro con un valor del 

29%, seguido por la conductividad de la soluciones 26%, voltaje 24% y el flujo de 

alimentación 20%. 

Las imágenes de las VE obtenidas por MEB, fueron analizadas y se determinó la DF 

y la PD del velo electrohilado por técnicas de análisis de imágenes usando el software 

ImageJ. Las micrografías SEM fueron convertidas a sistema binario, se seleccionaron tres 

umbrales diferentes y se remarcaron los espacios vacíos para obtener la PD del velo 

electrohilado. 
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Para la predicción de los descriptores de la morfología de los VE DF y PD, se probó una 

RNA con una capa oculta y varias neuronas, con variables de entrada normalizadas de datos 

de voltaje, flujo, viscosidad y conductividad. Las configuraciones que  presentaron mejores 

resultados de predicción para los descriptores, fueron las arquitecturas de 8 y 10 neuronas 

con R2 de 0.78 y 0.86 respectivamente. 

En este estudio también se reporta una expresión matemática empírica para predecir 

la PD de velos de fibras electrohiladas de soluciones de PVA y emulsiones de PVA/AO y 

PVA/AN, dicha expresión matemática consideró las variables experimentales como el 

contenido de humedad de la fibra y conductividad de la emulsión previo al electrohilado, 

además, de las condiciones de operación del electrohilado. La relación entre los valores de la 

PD obtenidos a partir de la expresión matemática empírica y los valores de PD 

experimentales mostraron un coeficiente de correlación R2 0.97 empleando el umbral II.  

En general se concluye que la técnica RNA es una opción factible para predecir el 

diámetro de fibras electrohiladas, así como los descriptores de la morfología de los VE DF y 

PD a partir de datos numéricos normalizados de viscosidad y conductividad de las soluciones 

y/o emulsiones y de los parámetros de proceso como flujo de la solución y el voltaje.  
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PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA 
 

El electrohilado, también conocido como electrospinning, es un proceso de 

fabricación que se utiliza para producir fibras ultrafinas mediante la aplicación de un campo 

eléctrico a una solución líquida o un polímero fundido. Este método es ampliamente utilizado 

en la fabricación de materiales avanzados con aplicaciones en diversos campos, como la 

medicina, industria textil, filtración y la electrónica, entre otros (Islam et al., 2019). 

El proceso de electrohilado implica el uso de una boquilla conectada a una fuente de alta 

tensión. La solución líquida se suministra a través de esta boquilla, y la fuerza eléctrica 

aplicada provoca la formación de un chorro delgado que se estira mientras viaja hacia el 

colector. Durante este proceso, las partículas cargadas eléctricamente contenidas en la 

solución se repelen, creando un estiramiento adicional y resultando en fibras extremadamente 

finas con diámetros en la escala de micrómetros o nanómetros (Anusiya et al., 2022, Ray et 

al., 2019). 

Existen diferentes configuraciones en los equipos de electrohilado y eso incluye 

inyectores y colectores diferentes. El inyector más común es el inyector de aguja o inyector 

simple que consiste en la colocación de una aguja capilar conectada al polo positivo del 

sistema, mientras que en los colectores, la configuración más común es el colector tambor, 

configuración empleada en este trabajo de investigación (Vass et al., 2020). 

La porosidad, área superficial de los VE y el diámetro de sus fibras pueden ser 

controlados a partir de la composición y propiedades de las soluciones poliméricas, así como 

de las condiciones de operación del equipo de electrohilado. Por ello de la importancia del 

electrohilado, dado que esta técnica permite la formulación de velos con propiedades 

específicas como andamios para ingeniería de tejidos, filtros de aire de alta eficiencia, 

materiales para liberación controlada de fármacos, y componentes para dispositivos 

electrónicos, entre otros (Lim et al., 2017). El electrohilado continúa siendo objeto de 

investigación y desarrollo para aprovechar sus aplicaciones en diversas áreas de la ciencia y 

la tecnología (Rafique et al., 2016, Herrero-Herrero et al., 2018, Long et al., 2019). 

Es importante resaltar que la obtención de velos y fibras con diámetro y alineación 

específicos, implica un largo camino experimental de laboratorio, siendo necesario la 
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búsqueda de herramientas predictivas para optimar dichos procesos durante la elaboración 

de materiales poliméricos con una aplicación concreta. 

Referente al modelado del proceso de electrohilado y la predicción de las 

características de los VE y de las fibras que los constituyen, en la literatura se reporta un 

número reducido de modelos que describen este proceso; debido a que el electrohilado es un 

proceso complejo que involucra procesos electrostáticos y procesos de transferencia de 

momento y masa. Se encontraron modelos que describen la formación del cono de Taylor y 

su relación con el fenómeno electrostático (Fridrikh et al., 2003), se reporta un modelo 

empírico predictivo del diámetro de la fibra que considera a las variables de operación y las 

propiedades de la solución, método que emplea los números adimensionales para describir 

los fenómenos de transferencia de masa y calor implicados en el electrohilado (Stepanyan et 

al. 2014; Stepanyan et al.  2016). No obstante estos modelos descriptivos y predictivos son 

limitados, siendo necesaria la búsqueda de herramientas matemáticas que permitan la 

predicción de la morfología de los VE y el diámetro de las fibras a partir de diferentes 

polímeros electrohilables para una mejor comprensión y aplicación industrial del fenómeno. 
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JUSTIFICACIÓN 
 

En la presente investigación se plantea el uso de las RNA para la predicción de la 

morfología de los velos electrohilados y el diámetro de sus fibras, debido a que las RNA son 

aplicadas para resolver problemas complejos y no lineales (Ghritlahre et al., 2018). Maurya 

et al. (2020), Sarkar et al. (2009), Hamadneh et al. (2019) reportaron el uso de las RNA como 

una herramienta para la predicción de las propiedades (diámetro, porosidad, conductividad 

térmica y módulo de elasticidad) de las fibras, debido a la existencia de patrones no lineales 

de las variables voltaje, flujo, distancia inyector-colector, velocidad de rotación del colector, 

viscosidad y tensión superficial característicos del proceso de electrohilado. 

Este proyecto de investigación se centra en la implementación de una RNA capaz de 

predecir el diámetro de las fibras y la morfología de los VE empleando como variables de 

entrada datos numéricos de voltaje, flujo, viscosidad y conductividad de las 

soluciones/emulsiones, empleando un inyector simple. 

Para este trabajo se ha considerado el empleo de biopolímeros naturales como PVA, 

QS, GA y aceites esenciales cuyas mezclas podrán ser una opción para el desarrollo de las 

fibras electrohiladas que servirán como fuente de datos experimentales para el modelo 

predictivo. 

Por todo lo mencionado anteriormente, la predicción del diámetro de las fibras y 

morfología de los VE, reviste importancia para las exploraciones predictivas de condiciones 

no experimentadas en el laboratorio, además de conocer con mayor profundidad acerca de 

las relaciones no lineales entre variables de operación, y las características de los velos y sus 

fibras durante el proceso de electrohilado. 
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HIPÓTESIS 

 

Es factible el desarrollo de una RNA eficiente para la predicción de la dimensión 

fractal y porosidad digital, descriptores de la morfología de los VE y del diámetro de sus 

fibras poliméricas; a partir de datos normalizados de entrada, voltaje, flujo de la solución, 

conductividad y viscosidad obtenidos a partir de electrohilar soluciones de PVA, PVA/QS, 

PVA/AV y emulsiones GA/AT, PVA/AO, PVA/AN y PVA/AA. 
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OBJETIVO GENERAL 
 

Desarrollar una RNA capaz de predecir la dimensión fractal y porosidad digital, como 

descriptores de la morfología de los VE y el diámetro de las fibras, con datos normalizados 

de alimentación, voltaje, flujo, viscosidad y conductividad de las soluciones PVA, PVA/QS, 

PVA/AV y emulsiones GA/AT, PVA/AO, PVA/AN y PVA/AA. 

 

 

OBJETIVOS ESPECÍFICOS 
 

1. Determinar las propiedades físicas de conductividad y viscosidad, en las soluciones 

PVA, PVA/QS, PVA/AV y emulsiones GA/AT, PVA/AO, PVA/AN y PVA/AA. 

2. Determinar la dimensión fractal y porosidad digital descriptores de la morfología de 

los velos electrohilados (VE) y el diámetro de sus fibras poliméricas obtenidos a partir 

de electrohilar soluciones/emulsiones, empleando un equipo de electrohilado con un 

inyector simple. 

3. Diseñar una RNA a partir de un conjunto de datos experimentales, para la predicción 

del diámetro de las fibras electrohiladas, dimensión fractal y porosidad digital, que 

incluya los datos de entrada voltaje, flujo de la solución, conductividad y viscosidad 

de las soluciones/ emulsiones poliméricas. 
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CAPÍTULO 1 REDES NEURONALES ARTIFICIALES 

 

1.1. Redes neuronales artificiales (RNA) 

 

Las RNA son un modelo computacional inspirado en la estructura y el funcionamiento del 

sistema nervioso biológico, específicamente en la manera en que las neuronas en el cerebro 

humano procesan información. Estas redes han demostrado ser especialmente eficientes en 

tareas de reconocimiento de patrones, aprendizaje automático y toma de decisiones (Krogh, 

2008). 

Las RNA simulan el mecanismo de aprendizaje de las neuronas biológicas del cerebro 

humano. Una neurona biológica (Figura 1.1) tiene tres tipos de componentes: dendritas, el 

cuerpo de la célula o soma y el axón. Las neuronas están conectadas entre sí mediante axones 

y dendritas, y la región de conexión entre estos dos componentes se denomina sinapsis. Las 

conexiones sinápticas cambian en respuesta a estímulos externos y producen el aprendizaje 

en los organismos vivos (Aggarwall et al., 2018). 

 

Figura 1.1. Neurona biológica (Gupta, 2013). 

 

El proceso de aprendizaje en una RNA implica el ajuste de los pesos de las conexiones entre 

las neuronas, esto se logra mediante algoritmos de entrenamiento que utilizan conjuntos de 

datos para enseñar a la red a realizar una tarea específica (Da silva et al., 2017). 

Durante el proceso de aprendizaje en una neurona artificial, se cuenta con un conjunto de 

entradas-inputs (Xm) y una salida- output (yk); las sinapsis se modelan mediante un peso, de 

manera que cada entrada (X1, X2 … Xm) se multiplica por su peso (Wk1, Wk2… Wkm) antes 
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de ser enviado a la neurona artificial (Figura 1.2). Aquí, las señales ponderadas se suman 

para proporcionar la entrada, luego se calcula una función de activación, que puede ser: 

función escalonada, tangente hiperbólica, sigmoidea, etc. Y finalmente se devuelve un valor 

como salida (Hajian & Styles, 2018, Gurney, 2018). 

Las RNA, proporcionan los elementos mediante los que se puede conseguir que un ordenador 

aprenda y construya modelos informáticos formados por múltiples unidades relativamente 

simples a las que denominan neuronas artificiales. Estas neuronas artificiales, o elementos 

de procesamiento, se conectan entre sí para formar una RNA (Berzal, 2018). 

 

 

Figura 1.2. Neurona artificial (Gupta, 2013). 

 

1.2. Aprendizaje de las RNA 

 

Entre las diferentes propiedades de las RNA, se encuentra la propiedad para “aprender” a 

partir de su entorno por medio de un proceso iterativo que le permite ajustar los pesos 

sinápticos y los umbrales aplicados a la red. Esto implica que en el proceso de aprendizaje se 

realiza la siguiente secuencia de eventos: 

• La red de neuronas aprende de su entorno.  

• La red de neuronas experimenta un cambio como resultado de los datos de entrada 

de su entorno.  

• La red de neuronas responde de una nueva manera al entorno, debido a los cambios 

que han ocurrido en su estructura interna (Alarcón, 2008).  
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Un algoritmo de aprendizaje automático es un proceso computacional que utiliza datos de 

entrada para lograr una tarea deseada, automáticamente adaptan su arquitectura a través de 

la repetición para optimar la salida deseada. El proceso de adaptación se llama entrenamiento, 

proceso en el que se proporcionan muestras de datos de entrada junto con los resultados 

deseados, posterior al entrenamiento, el algoritmo está en condiciones de originar resultados 

deseados a partir de elementos nuevos (El Naqa & Murphy, 2015). Existen diferentes 

algoritmos de aprendizaje como el aprendizaje supervisado, el aprendizaje no supervisado y 

el aprendizaje por refuerzo (Amrutha & Ajai, 2018).  

 

 En el aprendizaje automático supervisado se utiliza un conjunto de datos donde se le 

proporciona a la RNA, las entradas y las salidas deseadas. El algoritmo de esta red, 

ajusta los pesos para minimizar la diferencia entre las salidas predichas y las salidas 

deseadas (Di Franco & Santurro, 2021). El objetivo del aprendizaje automático es 

que el modelo aprenda a realizar la tarea específica asociando correctamente las 

entradas con las salidas conocidas. En otras palabras, durante el proceso de 

entrenamiento, el modelo ajusta sus parámetros para minimizar la diferencia entre las 

predicciones que realiza y las respuestas reales proporcionadas en el conjunto de 

datos de entrenamiento. El aprendizaje supervisado se utiliza en una variedad de 

aplicaciones, como clasificación, regresión: y reconocimiento de patrones y es eficaz 

cuando se dispone de un conjunto de datos etiquetado. Este modelo puede 

proporcionar información precisa sobre la relación entre las entradas y las salidas 

esperadas. Sin embargo, pueden existir limitaciones si el conjunto de datos no es 

representativo o si hay sesgo en las etiquetas, ya que el modelo puede aprender 

patrones incorrectos (Haykin, 2009). 

 Aprendizaje no supervisado (o aprendizaje por observación), en este algoritmo se 

proporciona como entrada a la RNA, una gran cantidad de datos y características de 

cada observación, para que la red genere los datos de salida. Generalmente se emplea 

el aprendizaje no supervisado para clasificar y diferenciar imágenes en función de 

algunas características como el color, tamaño, forma, para la clasificación y 

separación en grupos de los datos (Dike et al., 2018). 
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 Aprendizaje por refuerzo, en esta técnica se considera una variación de las técnicas 

de aprendizaje supervisado, cuyo proceso de aprendizaje se realiza mediante prueba 

y error, generando una respuesta satisfactoria o insatisfactoria por parte de la RNA 

para cada entrada. Si es satisfactorio, los pesos y umbrales sinápticos se incrementan 

gradualmente para reforzar (recompensar) esta condición de comportamiento 

involucrada con el sistema (Da silva et al., 2017). 

 

1.3. Funciones de activación 

 

Durante el proceso de aprendizaje se aplican las funciones de activación que se definen como 

ecuaciones matemáticas  que procesan los datos alimentados a la neurona. Algunas funciones 

de activación comunes utilizadas en redes neuronales son la función Sigmoide, función 

Tangente Hiperbólica (tanh), Rectified Linear Unit (ReLU), Leaky rectified linear Unit 

(Leaky ReLU), entre otras (Liew et al., 2016). La elección de la función de activación 

depende del tipo de problema que se está abordando y puede requerir experimentación para 

determinar cuál funciona mejor para cada caso específico. 

Las funciones de activación se pueden clasificar en: 

 

 Funciones de activación discretas - La salida de la neurona solo puede tomar un 

conjunto finito de valores. Normalmente, se utilizan dos valores 0 o 1, por lo que se 

consideran neuronas binarias, este tipo de funciones de activación discretas facilitan 

y reducen la complejidad de las implementaciones de redes neuronales en hardware 

(Plagianakos et al., 2001). 

 Funciones de activación continúas - La salida de la neurona puede tomar cualquier 

valor dentro de un intervalo. Generalmente, el rango de ese intervalo está limitado, 

[0, 1] o bien al intervalo [−1, 1] (Berzal, 2018, Rosamoelina et al., 2020). 

 

La función de activación juega un papel importante en el entrenamiento de redes neuronales, 

ya que proporcionan la no linealidad necesaria del modelo para poder aprender relaciones 

complejas entre los datos de entrada y salida (Rosamoelina et al., 2020). Dentro de las 

funciones de activación continuas se pueden utilizar funciones de activación lineales (función 
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identidad) como funciones no lineales. En la Tabla 1.1, se presentan algunas de las funciones 

de activación más empleadas en la construcción de las RNA. 

Tabla 1.1. Tipos de funciones de activación (Liew et al., 2016). 

  Función 

Activación 

Rango Grafica 

Lineal y= z [-∞,+∞] 

 

Función 

umbral 

y= u(x) 

 

 

 

 1  si  z ≥ 0 

 0  si  z < 0 

 

 

 

Función 

signo 
y= sgn(x) 

 

 1 si  z ≥ 0 

 -1 si  z < 0 

 

Saturación 

binario 

1 si z > 1 

y=    z  si 0 ≤ z ≤ 1 

0 si z < 0 

[0,+1] 
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Saturación 

simétrica 

1 si z > 1 

y=    z  si -1 ≤ z ≤ 1 

-1 si z < -1 

 

 

[-1,+1] 

 

 

 

 
 

Sigmoidal 

 

  

𝑦 =
1

1 + 𝑒−𝑧
 

 

     

[0,+1] 

 

 

Tangente 

hiperbólica 

 

 

𝑦 = tanh(𝑧) 

𝑦 =
𝑒𝑧 − 𝑒−𝑧

𝑒𝑧 + 𝑒−𝑧
 

[-1,+1] 

 

Función  

lineal 

rectificadora 

 

 

 

𝑦 = 𝑓𝑟𝑒𝑙𝑢(𝑧) 

 

 z si  z ≤ 0 

 0 si  z < 0 

 

 

1.4. Arquitectura de las RNA 

 

La estructura básica de una RNA puede expresarse como Capa de Entrada - Capas Ocultas - 

Capa de Salida. Cada conexión entre nodos tiene un peso asociado que se ajusta durante el 



 

7 
 

BUAP 

entrenamiento de la red para aprender la representación y la relación entre las entradas y las 

salidas (Essa et al., 2020, Al-Shathr et al., 2021, Asha et al., 2021). 

Las capas de una red multicapa se dividen en dos categorías: capas visibles y capas ocultas, 

las capas visibles son la de entrada y de salida de la red neuronal. Todas las capas intermedias 

diferentes a las capas de entrada y de salida reciben el nombre de capas ocultas (Figura 1.3). 

El número de capas ocultas y su respectivo número de neuronas dependen de la naturaleza y 

complejidad del problema que está mapeando la red, así como de la cantidad y calidad de los 

datos disponibles sobre el problema (Da Silva et al., 2017). 

                     

Figura 1.3. Red neuronal feed forward (Hemeida et al., 2020). 

 

Clasificación por su conexión  

 

La configuración de una RNA se refiere a su estructura y diseño, incluyendo la disposición 

de las capas, el número de neuronas en cada capa, la conexión entre ellas y otros aspectos 

específicos. Las RNA se pueden clasificar según su conexión en; función de base radial, 

redes recurrente, feed forward, y otras (Hemeida et al., 2020). 

 

 Redes neuronales de función base radial.- Se consideran una forma especial de redes 

neuronales multicapa que contienen solo una capa oculta con funciones de activación 

Capa entrada Capa oculta Capa salida 

wh w
L
 

N
h
 N

L
 

w
k
 w

o
 

Fase de avance  

1 1 

2 2 
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basadas en Gauss, se han aplicado en la clasificación de fallas de procesos, control 

no lineal y pronósticos de series de tiempo (Aljarah et al., 2018). 

 Redes recurrentes.- Las conexiones entre las neuronas forman ciclos, permitiendo que 

la información se retroalimente en la red (Salinas et al., 2020). 

 

Red neuronal de alimentación hacia adelante (feedforward), es la arquitectura más básica y 

común. La información fluye en una sola dirección, desde la capa de entrada a través de las 

capas ocultas hasta la capa de salida. No hay retroalimentación de las salidas a las entradas 

durante el proceso de entrenamiento (Hemeida et al., 2020). 

Las redes neuronales feedforward se componen: una capa de entrada, capas ocultas y una 

capa de salida. Cada capa consta de varias neuronas, como se muestra en la Figura 1.3. Las 

distintas capas se conectan entre sí de tal forma que la salida de la capa i se utiliza como 

entrada en la capa i + 1. Las salidas de las neuronas en la capa de salida representan la salida 

de la red (Hemeida et al., 2020). 

En una red neuronal de tipo feedforward, podemos encontrar varias arquitecturas 

dependiendo del número de capas ocultas que se utilicen ver Tabla 1.2. 

 

Tabla 1.2. Configuraciones redes neuronales (Da Silva et al., 2017). 

Tipo 

 
Características Diagrama 

Redes simples o unicapa Las neuronas de la capa de entrada, 

se limitan a recibir las señales de 

entrada provenientes del exterior, 

redistribuyen esas entradas a las 

neuronas de la capa de salida. 
 

Redes multicapa, con una 

capa oculta 

Si se añaden nuevas capas 

intermedias, estas capas ya no serán 

visibles desde el exterior, lo que 

obligará a utilizar algoritmos como 

backpropagation para ajustar sus 

parámetros internos.  

Redes profundas, con 

varias capas ocultas 

 

Las capas ocultas le permiten a la 

red neuronal construir un modelo 

interno de la forma en que los 

patrones de datos de entrada están 

relacionados con las salidas 

deseadas.  
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El desempeño de la RNA se ve afectado por la función de transferencia y la configuración 

(Hemeida et al., 2020). Sin embargo, no es posible determinar teóricamente cuántas capas o 

neuronas ocultas se necesitan para cada problema (Benardos & Vosniakos, 2007; 

Rezakazemi et al., 2011). 

En este trabajo de investigación se empleó la red de perceptrón multicapa (MLP, por sus 

siglas en inglés), arquitectura que se encuentra clasificada como arquitectura feedforward de 

múltiples capas y cuyo entrenamiento se realiza con un proceso supervisado (Da Silva et al., 

2017). 

Las MLP presentan, al menos, una capa neuronal intermedia (oculta), que se coloca entre la 

capa de entrada y la capa de salida respectiva. Las redes MLP es un modelo simple que toma 

múltiples entradas, aplica pesos a esas entradas, suma esos productos ponderados y luego 

aplica una función de activación al resultado para producir una salida. Esta arquitectura fue 

aplicada en este trabajo de investigación. 

 

Funcionamiento de una RNA- Proceso de entrenamiento 

 

El proceso de entrenamiento de una RNA consiste en modificar los pesos en las conexiones 

entre las capas y neuronas de la red para lograr el valor de la salida esperado. El objetivo de 

entrenar una RNA es minimizar el error entre las salidas de la red y los valores deseados. El 

algoritmo de entrenamiento reduce el error ajustando pesos y sesgos de la red. Después del 

entrenamiento, los pesos y sesgos ya no son modificados y la red estará en condiciones de 

responder adecuadamente a las entradas que se le presente (Mustafa et al., 2012; Amrutha & 

Ajai, 2018). 

El algoritmo de aprendizaje empleado durante el proceso de entrenamiento de un MLP es el 

de retropropagación, que consta de dos etapas como se muestran en la Figura 1.4, la primera 

etapa se llama propagación hacia adelante entre neuronas de cada capa oculta, posteriormente 

las respuestas producidas por las salidas de la red se comparan con respuestas deseadas, si 

los resultados no son satisfactorios se aplica la segunda etapa la retropropagación, donde los 

pesos sinápticos de todas las neuronas de la red se modifican en sentido contrario. 
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Figura 1.4. La red de perceptrón multicapa (MLP) (Da Silva et al., 2017). 

 

Se han propuesto variaciones del método de retropropagación para mejorar la eficiencia de 

convergencia. Entre estas variaciones, se puede encontrar el descenso de gradiente, descenso 

de gradiente con impulso, gradiente conjugado escalado y Levenberg Marquardt, cada 

algoritmo tiene sus propias características, y es difícil conocer cual algoritmo de 

entrenamiento es más adecuado para el modelo de RNA en particular. La selección depende 

en gran medida de la complejidad del problema en cuestión, y del conjunto de datos utilizados 

para el entrenamiento y la configuración (Mustafa et al., 2012). 

 

1.5. Etapas para construir un modelo RNA 

 

Para la construcción de una RNA se consideran los procesos de entrenamiento, validación y 

prueba. El proceso de entrenamiento consiste en elegir un modelo que permita aprender 

patrones y relaciones a partir de los datos de entrada, donde los pesos del modelo se ajustan 

iterativamente mediante la retropropagación y el descenso del gradiente para minimizar la 

función de costo en este conjunto (Haykin, 2009). 

El proceso de validación se utiliza para decidir cuándo detener el entrenamiento y con ello 

evitar el sobreajuste y finalmente el proceso de prueba permite evaluar la capacidad 
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predictiva y proporcionar una estimación objetiva de cómo el modelo generaliza a datos no 

vistos y no utilizados en el proceso de entrenamiento (Dayhoff et al., 2001). 

Inicialmente los datos de entrada se dividen en tres conjuntos distintos para realizar los 

procesos de entrenamiento, validación y prueba. Es necesario asegurarse que el valor máximo 

y el valor mínimo de cada variable de entrada se encuentren presente en el conjunto de 

entrenamiento de lo contrario, si dichos valores se asignan en el conjunto de prueba, la MLP 

podría generar errores significativos (Zhang et al., 1999). Khatti et al. (2019) propuso una 

división aleatoria de los datos experimentales en una proporción 70, 15 y 15% para los tres 

conjuntos, mientras que Kalantary et al. (2019) propuso una división aleatoria de 60, 20 y 

20% para el conjunto de entrenamiento, validación y prueba respectivamente. Por otro lado 

Solis-Rios et al. (2023) propone una división 75, 15 y 10 para los conjuntos de entrenamiento, 

validación y prueba respectivamente. 

Profundizando sobre el proceso de entrenamiento de una red, este consta de varias etapas, la 

primera es el ajuste de los pesos sinápticos de la capa de salida, seguido del ajuste de los 

pesos sinápticos de las capas intermedias y finalmente el ajuste los pesos sinápticos de la 

primera capa oculta, los cuales se describen en seguida. 

 

Parte I: Ajuste de los pesos sinápticos de la capa de salida 

 

La función de error cuadrático medio ecuación 1.1 se emplea para medir el desempeño 

asociado con los resultados producidos por las neuronas de salida con respecto a la muestra 

dada, es decir: 

𝐸(𝑘) =
1

2
∑(𝑑𝑗(𝑘) − 𝑌𝑗

(3)
(𝑘))

2
𝑛3

𝑗=1

      𝑒𝑐. 1.1 

 

donde 𝑌𝑗
(3)

(𝑘) es el valor producido por la j-ésima neurona de salida de la red para la k- ésima 

muestra de entrenamiento, mientras que 𝑑𝑗(𝑘) es el valor deseado. 
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El objetivo del proceso de entrenamiento de la capa neuronal de salida consiste en ajustar la 

matriz de peso 𝑊𝑗𝑖
(3)

 para minimizar el error entre las salidas producidas por la red con 

respecto a las salidas deseadas. 

 

∇𝐸(3) =
𝜕𝐸

𝜕𝑊𝑗𝑖
(3)

=
𝜕𝐸

𝜕𝑌𝑗
(3)

∙
𝜕𝑌𝑗

(3)

𝜕𝐼𝑗
(3)

∙
𝜕𝐼𝑗

(3)

𝜕𝑊𝑗𝑖
3      𝑒𝑐. 1.2 

𝜕𝐼𝑗
(3)

𝜕𝑊𝑗𝑖
(3)

= 𝑌𝑖
(2)

  𝑒𝑐. 1.3    
𝜕𝑌𝑗

(3)

𝜕𝐼𝑗
(3)

= 𝑔′(𝐼𝑗
(3)

)   𝑒𝑐. 1.4  
𝜕𝐸

𝜕𝑌𝑗
(3)

= −(𝑑𝑗 − 𝑌𝑗
(3)

)   𝑒𝑐. 1.5 

 

donde g'(𝐼𝑗
(3)

) denota la derivada de primer orden de la función de activación empleada. 

Reemplazando (1.3), (1.4) y (1.5) en (1.2), obtenemos ecuación 1.6: 

 

𝜕𝐸

𝜕𝑊𝑗𝑖
(3)

= −(𝑑𝑗 − 𝑌𝑗
(3)

) ∙ 𝑔′(𝐼𝑗
(3)

) ∙ 𝑌𝑖
(2)

     𝑒𝑐. 1.6 

 

El ajuste de la matriz de pesos 𝑊𝑗𝑖
(3)

 debe realizarse en la dirección opuesta al gradiente para 

minimizar el error, como lo muestra la ecuación 1.7: 

 

∆𝑊𝑗𝑖
(3)

= −𝜂 ∙
𝜕𝐸

𝜕𝑊𝑗𝑖
(3)

         ⇔         ∆𝑊𝑗𝑖
(3)

= 𝜂 (𝑑𝑗 − 𝑌𝑗
(3)

) ∙ 𝑔′(𝐼𝑗
(3)

) ∙ 𝑌𝑖
(2)

      𝑒𝑐. 1.7 

 

donde η es la tasa de aprendizaje del algoritmo de retropropagación. 

 

Parte II: Ajuste de los pesos sinápticos de las capas intermedias 

 

A diferencia de las neuronas que pertenecen a la capa de salida de la red MLP, las neuronas 

de las capas intermedias no tienen acceso a los valores deseados de las salidas. El ajuste de 

sus pesos sinápticos se realiza mediante estimaciones de los errores de salida causados por 

aquellas neuronas de la capa posterior, que ya han sido ajustadas. 
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∇𝐸(2) =
𝜕𝐸

𝜕𝑊𝑗𝑖
(2)

=
𝜕𝐸

𝜕𝑌𝑗
(2)

∙
𝜕𝑌𝑗

(2)

𝜕𝐼𝑗
(2)

∙
𝜕𝐼𝑗

(2)

𝜕𝑊𝑗𝑖
(2)

       𝑒𝑐. 1.8 

 

De las definiciones anteriores se obtiene la ecuación 1.9, 1.10 y 1.11: 

𝜕𝐼𝑗
(2)

𝜕𝑊𝑗𝑖
(2)

= 𝑌𝑖
(1)

   𝑒𝑐. 1.9        
𝜕𝑌𝑗

(2)

𝜕𝐼𝑗
(2)

= 𝑔′(𝐼𝑗
(2)

)   𝑒𝑐. 1.10   
𝜕𝐸

𝜕𝑌𝑗
(2)

= − ∑ 𝛿𝑘
(3)

∙ 𝑊𝑘𝑗
(3)

𝑛3

𝑘=1

  𝑒𝑐. 1.11 

 

Sustituyendo la ecuación 1.9, 1.10 y 1.11 en 1.8 obtenemos la ecuación 1.12: 

𝜕𝐸

𝜕𝑊𝑗𝑖
(2)

= − (∑ 𝛿𝑘
(3)

∙ 𝑊𝑘𝑗
(3)

𝑛3

𝑘=1

) ∙ 𝑔′(𝐼𝑗
(2)

) ∙ 𝑌𝑖
(1)

       𝑒𝑐. 1.12 

 

donde 𝛿𝑗
(3)

 se define como el gradiente local relacionado con la j- ésima neurona en la capa 

de salida, y está dado por la ecuación 1.13: 

 

𝛿𝑗
(3)

= (𝑑𝑗 − 𝑌𝑗
(3)

) ∙  𝑔′(𝐼𝑗
(3)

)    𝑒𝑐. 1.13 

 

Por tanto, el ajuste de la matriz de pesos 𝑊𝑗𝑖
2 debe realizarse en la dirección opuesta al 

gradiente para minimizar el error como lo muestra la ecuación 1.14: 

 

∆𝑊𝑗𝑖
(2)

= −𝜂 ∙
𝜕𝐸

𝜕𝑊𝑗𝑖
(2)

      ⇔       ∆𝑊𝑗𝑖
(2)

= 𝜂 ∙ (∑ 𝛿𝑘
(3)

∙ 𝑊𝑘𝑗
(3)

𝑛3

𝑘=1

) ∙ 𝑔′(𝐼𝑗
(2)

) ∙ 𝑌𝑖
(1)

       𝑒𝑐. 1.14 

 

Ajustar los pesos sinápticos de la primera capa oculta 

 

∇𝐸(1) =
𝜕𝐸

𝜕𝑊𝑗𝑖
(1)

=
𝜕𝐸

𝜕𝑌𝑗
(1)

∙
𝜕𝑌𝑗

(1)

𝜕𝐼𝑗
(1)

∙
𝜕𝐼𝑗

(1)

𝜕𝑊𝑗𝑖
(1)

       𝑒𝑐. 1.15 

 

De las definiciones anteriores se obtiene ecuación 1.16, 1.17 y 1.18: 
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𝜕𝐼𝑗
(1)

𝜕𝑊𝑗𝑖
(1)

= 𝑥𝑖    𝑒𝑐. 1.16   
𝜕𝑌𝑗

(1)

𝜕𝐼𝑗
(1)

= 𝑔′(𝐼𝑗
(1)

)    𝑒𝑐. 1.17  
𝜕𝐸

𝜕𝑌𝑗
(1)

= − ∑ 𝛿𝑗
2

𝑛2

𝑘=1

∙ 𝑊𝑘𝑗
(2)

  𝑒𝑐. 1.18 

 

Sustituyendo ecuaciones 1.16, 1.17 y 1.18 en 1.15, obtenemos la ecuación 1.19: 

 

𝜕𝐸

𝜕𝑊𝑗𝑖
(1)

= − (∑ 𝛿𝑘
(2)

∙ 𝑊𝑘𝑗
(2)

𝑛2

𝑘=1

) ∙ 𝑔′(𝐼𝑗
(1)

) ∙ 𝑥𝑖      𝑒𝑐. 1.19 

 

donde 𝛿𝑗
(2)

se define como el gradiente particular con respecto a la j-ésima neurona de la 

segunda capa intermedia, ecuación 1.20: 

 

𝛿𝑗
(2)

= − (∑ 𝛿𝑘
(3)

∙ 𝑊𝑘𝑗
(3)

𝑛3

𝑘=1

) ∙ 𝑔′(𝐼𝑗
(2)

)       𝑒𝑐.  1.20 

 

Por tanto, el ajuste de la matriz de pesos 𝑊𝑗𝑖
(1)

 debe realizarse en la dirección opuesta al 

gradiente para minimizar el error, empleando la ecuación 1.21: 

 

∆𝑊𝑗𝑖
(1)

= −𝜂 ∙
𝜕𝐸

𝜕𝑊𝑗𝑖
(1)

      ⇔       ∆𝑊𝑗𝑖
(1)

= 𝜂 ∙ (∑ 𝛿𝑘
(2)

∙ 𝑊𝑘𝑗
(2)

𝑛2

𝑘=1

) ∙ 𝑔′(𝐼𝑗
(1)

) ∙ 𝑥𝑖       𝑒𝑐.  1.21 

 

 Proceso de validación y prueba de las RNA 

 

El proceso de validación se utiliza para decidir cuándo detener el entrenamiento y con ello 

evitar el sobreajuste que ocurre cuando el modelo se ha sobreentrenado. En la Figura 1.5 se 

describe dicho comportamiento, se ilustra el error cuadrático medio (MSE) de un conjunto 

de entrenamiento y prueba, en función del número de iteraciones. Se puede observar que el 

MSE en el conjunto de entrenamiento y en el conjunto de prueba disminuye a medida que se 

incrementa hasta cierto número de iteraciones sucesivas (n1), posteriormente el MSE del 
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conjunto de prueba comienza a aumentar mientras que el MSE del conjunto de entrenamiento 

continua disminuyendo, esta última región presenta un sobreentrenamiento. 

Para evitar dicho fenómeno, se suspende el entrenamiento cuando el MSE en el conjunto de 

prueba es mínimo, lo que ocurre en n1 iteraciones como se muestra en la Figura 1.5 (Dayhoff 

et al., 2001).  

 

Figura 1.5. Comportamiento del sobreentrenamiento (Dayhoff et al., 2001). 

 

La división aleatoria de una muestra en conjuntos de entrenamiento y prueba puede introducir 

sesgos en la selección y evaluación del modelo, en el sentido de que las características de la 

prueba pueden ser muy diferentes a las del entrenamiento, especialmente cuando se trata de 

muestras de tamaño pequeño. Por esta razón, es necesario emplear la validación cruzada para 

describir con precisión el rendimiento predictivo de las RNA (Zhang et al., 1999, Karimi et 

al., 2015). 

La validación cruzada es una técnica basada en la división de datos para realizar evaluaciones 

predictivas de modelos estadísticos, consiste en dividir los datos disponibles en un conjunto 

de entrenamiento y uno de prueba, donde el modelo se ajusta a los datos de entrenamiento y 

posteriormente se evalúa en función de sus predicciones sobre los datos de prueba. Al repetir 

este proceso para muchas divisiones diferentes de los datos, se estima el rendimiento 

predictivo promedio de uno o más modelos (Yates et al., 2023). 

Se ha empleado el método de validación cruzada K-fold para reducir el problema de 

sobreajuste (cuando el modelo se ajusta bien a los datos de entrenamiento, pero cuando se 



 

16 
 

BUAP 

emplea el conjunto de prueba como entrada a la red, genera un error significativo) (Bui et al., 

2018). El método de validación cruzada K-fold consiste en dividir el conjunto de muestras 

total en k particiones, donde (k-1) particiones se usarán para componer el subconjunto de 

entrenamiento y la partición restante se usará para componer el subconjunto de prueba. En la 

Figura 1.6 se muestra el procedimiento para 20 muestras, con k=5. 

 

 

Figura 1.6. Método de validación cruzada k –fold (Da silva et al., 2016). 

 

Después de esta división, el proceso de aprendizaje se repite k veces, hasta que todas las 

particiones se hayan utilizado como subconjunto de prueba. 

Finalmente el conjunto de prueba se emplea para evaluar la validez de los datos nuevos de la 

RNA, independiente del conjunto de entrenamiento de la RNA.y se utiliza para determinar 

la validez de los resultados de la RNA sobre nuevos datos. 

De la información presentada en este capítulo se puede resumir que las RNA son sistemas de 

procesamiento de información, inspirados en el modelo biológico del sistema nervioso, y que 

tienen una característica fundamental referente a su habilidad para aprender a partir de datos 

externos o datos de entrada, mediante el ajuste de sus interconexiones.  

El aprendizaje de la red está relacionado con su topología o configuración, es decir, del 

número de capas, del número de neuronas en cada capa y del esquema de conexiones, El 

desempeño de la RNA se ve afectado por la función de transferencia y la configuración 

(Hemeida et al., 2020). Sin embargo, no es posible determinar teóricamente cuántas capas o 

neuronas ocultas se necesitan para cada problema (Benardos & Vosniakos, 2007; 

Rezakazemi et al., 2011).
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CAPÍTULO 2 PROCESO DE ELECTROHILADO 

 
Los materiales poliméricos nanofibrosos y microfibrosos están ganando terreno en la 

última década debido a sus amplias aplicaciones en la industria farmacéutica, catálisis, 

sensores, bioingeniería y aplicaciones medio ambientales (García-Zamora et al., 2019). Estos 

materiales deben poseer propiedades de superficie como alta permeabilidad, alta relación de 

superficie-volumen y diámetro pequeño de fibra (Babitha et al., 2017). 

 

Entre los métodos utilizados para la fabricación de fibras se encuentran el 

autoensamblaje, separación de fases, síntesis de plantillas, dibujo, hilatura centrífuga y el 

electrohilado. Esta última tecnología es un proceso sencillo, versátil y eficiente en 

comparación con los métodos convencionales, que permite la obtención de películas 

compuestas de fibras continuas con diámetro controlado (Anusiya et al., 2022, Ray et al., 

2019). 

 

El proceso de electrohilado o electrospinning permite la producción de fibras con 

diámetros ajustables de nanómetros a micrómetros (Wan et al., 2022) y se lleva a cabo 

utilizando una solución polimérica que se coloca en una aguja cargada eléctricamente. 

Cuando se aplica un campo eléctrico, la fuerza electrostática supera la tensión superficial del 

polímero, formando un chorro fino que se estira y seca antes de llegar al colector conectado 

a tierra (Luraghi et al., 2021). 

 

Debido a sus propiedades como alta relación superficie- volumen y estructura porosa, 

las fibras electrohiladas se utilizan en una variedad de campos, como: filtración, ingeniería 

biomédica, trasporte de fármacos, aplicaciones eléctricas, adsorción de iones metálicos y 

energías renovables (Islam et al., 2019). 

 

Los componentes básicos de un equipo de electrohilado son las fuentes de poder, el 

inyector y el colector. En la Figura 2.1, se presentan los componentes de un electrohilador. 
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Figura 2.1. (A) Diagrama esquemático del proceso de electrohilado. (B) Colector metálico 

estacionario. (C) fibras orientadas al azar recogidas en el recolector estacionario. (D) Colector de 

tambor giratorio. (E) fibras alineadas recogidas en el colector de tambor giratorio (Jiang, Carbone, & 

Lo, 2015). 

 

2.1. Componentes del electrohilado 

 

Existen dos configuraciones en un equipo de electrohilado, la horizontal y vertical; 

refiriéndose a la posición relativa del inyector y colector. De igual forma los inyectores 

presentan modificaciones en su configuración, como el inyector simple, de aguja o también 

denominado capilar, el inyector coaxial y el multi-inyector (Yao, Chang, Ahmad, & Li, 

2016). 

El inyector de aguja es la configuración más empleada y fue el primer inyector 

diseñado para el proceso de electrohilado (Huang, Zhang, Kotaki, & Ramakrishna, 2003). 

Este consiste en un embolo o jeringa que tiene acoplado un capilar cargado eléctricamente y 

que sirve como ducto para la alimentación del fluido a electrohilar (Tang et al., 2016; 

Vyslouzilova et al., 2017).  
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2.2. Propiedades de las fibras electrohiladas 

 

Las fibras electrohiladas poseen varias propiedades que las hacen interesantes para 

diversas aplicaciones. Algunas de estas propiedades incluyen: 

 Diámetro controlado. El diámetro de las fibras electrohiladas se puede controlar con 

facilidad, en una escala métrica o micrométrica (Kumar et al., 2019). 

 Gran área superficial: Las fibras electrohiladas tienden a tener una gran área 

superficial debido a su estructura porosa y a su disposición final, lo que puede ser útil 

para aplicaciones como la filtración, la adsorción y la liberación controlada de 

sustancias. Liu et al. (2020) reportan que el diámetro de las fibras afecta 

significativamente la superficie específica de la fibra, así como una gran cantidad de 

sitios para interactuar con el entorno de manera más efectiva. 

 Tamaño de poro ajustable. El tamaño de los poros de los velos electrohiladas puede 

controlarse ajustando los parámetros del proceso de electrohilado. Esta propiedad es 

importante en aplicaciones como la ingeniería de tejidos, donde se busca una 

estructura porosa similar a la matriz extracelular y en la liberación controlada de 

fármacos ya que pueden actuar como matrices para encapsular y liberar sustancias de 

manera gradual (Ameer et al., 2019, Luraghi et al., 2021). 

 Flexibilidad y adaptabilidad: Las fibras pueden ser producidas a partir de una variedad 

de materiales, cerámicas, metales, óxidos metálicos, compuestos de polímeros 

naturales y sintéticos (tanto orgánicos como inorgánicos) lo que proporciona 

flexibilidad en términos de propiedades mecánicas y químicas, adaptándose a 

diferentes necesidades y entornos de aplicación (Wang et al., 2019). 

 

2.3. Parámetros que afectan el proceso de electrohilado 

 

Los parámetros que influyen en el proceso de electrohilado se clasifican: 

 Solución 

 Proceso 

 Ambientales 
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Los parámetros mencionados anteriormente tienen influencia en el diámetro de la 

fibra electrohilada y en la morfología de sus velos (Ibrahim & Klingner, 2020, Ahmadian et 

al., 2021). En la Tabla 2.1, se resume el efecto de las propiedades de las soluciones a 

electrohilar y los parámetros de proceso en las características de las fibras electrohiladas.  

Tabla 2.1. Variables y parámetros que influyen en el proceso de electrohilado y sus efectos 

(Sanchez, 2013). 

Parámetros Variable de 

control 

Efecto Variable de 

respuesta 

Solución 

Concentración El aumento en la concentración eleva la 

viscosidad de la solución y por 

consecuencia el diámetro de la fibra. Por 

el contrario, si la solución es poco 

concentrada, ésta rompe en gotas 

generando una inestabilidad en el cono de 

Taylor impidiendo su electrohilado. 

Tamaño y 

morfología de la 

fibra 

Tensión 

superficial 

La tensión superficial es afecta por la 

concentración del polímero y el 

disolvente. 

Uniformidad del 

velo 

Conductividad Experimentalmente se ha demostrado 

que al aumento de la conductividad se 

refleja en una disminución del diámetro 

de las fibras. 

Diámetro de la 

fibra 

Efecto 

dieléctrico del 

disolvente 

Cuando se cuenta con una constante 

dieléctrica elevada, se reduce la 

posibilidad de generarse gotas en las 

fibras y el diámetro de estas se 

disminuye. 

Formación de la 

fibra 

Proceso 

Voltaje Parámetro de gran importancia, debido a 

que un alto voltaje favorece la formación 

de fibras más delgadas y evita la 

formación de gotas. 

Diámetro de fibra 

Flujo de salida Un bajo flujo de salida permite que se 

genere el cono de Taylor estable en el 

sistema, evaporando el solvente de forma 

gradual, evitando la formación de 

defectos en la fibra. Al aumentarse el 

flujo de salida, el diámetro de la fibra 

también se eleva. 

Uniformidad del 

velo 

Distancia 

Inyector vs.  

Colector 

Está variable está relacionada con a las 

propiedades de la solución, debe 

determinarse de manera experimental, de 

forma que  no genere daños en la 

estructura o rompimiento de las fibras. 

Morfología de las 

fibras 

Ambientales 

Humedad Al aumentarse la humedad se favorece la 

existencia de poros circulares en la 

superficie de las fibras.  

Uniformidad del 

velo 
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2.4. Diámetro de las fibras electrohiladas 

 

El diámetro de las fibras electrohiladas varía significativamente y puede controlarse 

ajustando varios parámetros durante el proceso de electrohilado. Como se mencionó 

anteriormente, las fibras electrohiladas son conocidas por su tamaño extremadamente 

pequeño, generalmente en el rango de nanómetros (Kumar et al., 2019).  

La capacidad para ajustar el diámetro de las fibras es una ventaja clave de la técnica 

de electrohilado y es fundamental para adaptar las propiedades de las fibras según las 

necesidades específicas de diversas aplicaciones, como la filtración (Islam et al., 2019), la 

liberación controlada de fármacos, (Luraghi et al., 2021), la ingeniería de tejidos (Ameer et 

al., 2019), entre otras. Los factores que influyen en el diámetro de las fibras electrohiladas 

incluyen la concentración de la solución de polímero, la velocidad de extrusión, la distancia 

entre la aguja y el colector, y el voltaje aplicado durante el proceso de electrohilado (Ibrahim 

& Klingner, 2020). La optimización de estos parámetros permite a los investigadores 

controlar y ajustar el diámetro de las fibras según sus objetivos específicos, siendo este un 

proceso experimental extremadamente largo y complejo.  

El diámetro de las fibras electrohiladas influye en las propiedades de los velos. 

Porosidad y Tamaño de Poro: El tamaño de los poros puede estar directamente relacionado 

con el diámetro de las fibras y el tiempo de proceso del electrohilado. Velos con poros más 

pequeños son efectivos para retener partículas y solutos (Wang et al., 2017). 

Área Superficial Específica: El diámetro más pequeño de las fibras resulta en una mayor área 

superficial específica en el velo, lo que implica una mayor interacción con sustancias en la 

superficie del velo, característica importante en procesos de adsorción y filtración (Cui et al., 

2020).  

Permeabilidad y Capacidad de Filtración: La permeabilidad de los VE puede verse afectada 

por el diámetro de las fibras, en general, velos con fibras más delgadas pueden tener una 

menor resistencia al flujo y una mayor capacidad de filtración para partículas más pequeñas 

(Lyu et al., 2021). 
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Resistencia Mecánica: Las fibras electrohiladas más delgadas suelen resultar en velos más 

flexibles, pero también pueden tener una resistencia mecánica menor. La resistencia del velo 

dependerá no solo del diámetro de las fibras, sino también de la estructura y entrecruzamiento 

de las fibras (Rashid et al., 2021). 

Aplicaciones Biomédicas: En aplicaciones biomédicas, el diámetro de las fibras 

electrohiladas puede afectar la interacción con células y tejidos. Fibras más delgadas pueden 

facilitar la adhesión celular y la migración (Ameer et al., 2019). 

La porosidad de los velos se refiere a la presencia de espacios o poros en su estructura, y es 

una propiedad crucial que afecta directamente la capacidad del velo para permitir o bloquear 

el paso de diferentes sustancias. La porosidad se expresa típicamente como el porcentaje del 

volumen total de la membrana ocupado por espacios abiertos o poros. En velos electrohilados 

la porosidad, puede ajustarse y controlarse durante su fabricación para adaptarse a requisitos 

específicos de aplicaciones. En el caso de velos electrohiladas, la porosidad puede variar 

según los parámetros del proceso, como la concentración de la solución, la velocidad de 

extrusión y la distancia entre la aguja y el colector (Ameer et al., 2019). La porosidad 

controlada de los velos tiene grandes usos, entre ellos: 

Filtración y separación: La porosidad es crucial en aplicaciones de filtración y separación, 

donde se utiliza los velos para retener partículas o sustancias de ciertos tamaños mientras 

permite el paso de otras. Velos altamente porosos son eficientes para la retención de 

partículas finas (Liu et al., 2020). 

Liberación controlada de sustancias: En aplicaciones como la liberación controlada de 

fármacos o la entrega de sustancias, la porosidad del velo puede influir en la velocidad y la 

eficacia de la liberación (Wu et al., 2020). 

Capacidad de adsorción: La porosidad puede influir en la capacidad del velo para adsorber 

sustancias en su superficie, lo cual es relevante en aplicaciones como la catálisis y la 

purificación (Mohammad et al., 2020). 

Es importante destacar que, aunque la porosidad es una propiedad clave, la distribución y la 

forma de los poros también son importantes en las características específicas del velo; el 
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control preciso de la porosidad es esencial para ajustar las propiedades de los velos según las 

necesidades específicas de la aplicación (Liu et al., 2020). 

2.5. Porosidad 

 

La porosidad es una medida de la fracción vacía en un material. La porosidad total 

(ϕ) se define por la relación del volumen de vacío espacio (Vv) al volumen total del material 

(VT) ecuación 2.1 (Lawrence & Jiang, 2017). 

 

𝜙 =
𝑉𝑉

𝑉𝑇
   𝑒𝑐.  2.1 

 

Existen varios métodos que proporcionan información sobre la distribución del 

tamaño de los poros como: Porosimetría de intrusión de mercurio, Dispersión de rayos X, 

Microscopía electrónica u óptica, Porosimetría centrífuga, etc. (Kononenko et al., 2017). 

 

Los métodos de laboratorio como Brunauer-Emmett-Teller (BET), porosimetría de intrusión 

de mercurio y el método microscópico tienen sus limitaciones:  

(i) La muestra puede dañarse durante el experimento. 

(ii) Estos métodos no pueden proporcionar un modelo tridimensional virtual para 

determinar las propiedades geométricas y físicas de la estructura porosa.  

(iii) No brindan información directa sobre la forma o el tamaño de cada poro. 

 

Uno de los principales inconvenientes de la porosimetría de intrusión de mercurio es 

que requiere presiones muy elevadas. Por lo tanto, existe una gran posibilidad de que velos 

con baja resistencia mecánica se destruyan con el uso de presiones altas. Esto es 

especialmente complicado en el caso de los velos fibrosos electrohilados, ya que no son lo 

suficientemente rígidos (Ghasemi - Mobarakeh et al., 2007). 

 

Debido a las limitaciones de los métodos experimentales mencionados anteriormente, 

los métodos de análisis de imágenes se han aplicado ampliamente para analizar las 

https://www.sciencedirect.com/topics/chemistry/pore-size-distribution
https://www.sciencedirect.com/topics/chemistry/pore-size-distribution
https://www.sciencedirect.com/topics/materials-science/porosimetry
https://www.sciencedirect.com/topics/physics-and-astronomy/x-ray-scattering
https://www.sciencedirect.com/topics/chemistry/electron-microscopy
https://www.sciencedirect.com/topics/chemistry/electron-microscopy
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propiedades estructurales y térmicas de los materiales porosos con baja resistencia mecánica 

(Mohammadimehr et al., 2020). 

 

Análisis de Imágenes 

 

Existen varios métodos de obtención de imágenes para describir la naturaleza de la 

porosidad en materiales. Dentro de las técnicas 2D se pueden emplear: microscopía óptica 

de luz (OM), microscopía electrónica de barrido (SEM) con espectroscopia de rayos X de 

dispersión de energía (EDX), microscopía electrónica de barrido por emisión de campo 

(FESEM), haz de iones enfocado (FIB), microscopía electrónica transmisión (TEM). Las 

técnicas 3D incluye: resonancia magnética nuclear (RMN), microscopía de fuerza atómica 

(AFM) y tomografía de rayos X (Lawrence & Jiang, 2017).  

 

Debido a que el tamaño medio de los poros afecta significativamente la permeabilidad 

en los VE (AlMarzooqui et al., 2016) es necesario determinar dicha porosidad. En la Tabla 

2.2 se muestras algunas metodologías para determinar la porosidad de velos mediante el 

análisis de imágenes. 

 

El análisis de imágenes se ha convertido en una técnica importante para la 

investigación de la porosidad, determinación del tamaño y distribución de los poros (Tomić 

et al., 2019, Suryamathi et al., 2019). Esta técnica consiste en identificar las áreas de los 

poros en las imágenes estudiadas, para posteriormente calcular la superficie total que ocupan 

respecto al área total estudiada. De esta forma, se establece la abundancia de poros o PD en 

términos porcentuales (%A), donde ϕ es la abundancia de poros o PD, Ap es el área de poros, 

y Atot es el área total ecuación 2.2. Este concepto se empleó para la caracterización 

morfológica de los VE. 

 

ϕ =
𝐴𝑝

𝐴𝑡𝑜𝑡
× 100     𝑒𝑐. 2.2 
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Tabla 2.2. Determinación porosidad por análisis de imágenes. 

Autor Formula 

Ghasemi-Mobarakeh et al., 2007 𝑃 = (1 −
𝑛

𝑁
) × 100 

 

Donde n es el número de píxeles blancos, N es el número 

total de píxeles en la imagen binaria y P es el porcentaje de 

porosidad de la imagen binaria. 

Ziabari et al., 2008 
𝜀𝐴 =

𝐴𝑜

𝐴𝑡
× 100 

𝜀𝐴=porosidad 𝐴𝑜=Área abierta 𝐴𝑡=Área total  

Ziel et al., 2008 La "fracción de área porosa" se define por el área de los 

poros dividida por el área total de la imagen. 

La "fracción de área porosa" no corresponde directamente 

a un "tamaño poro ", sino a una " porosidad local”. 

AlMarzooqui et al., 2016 Las imágenes SEM se convirtieron a imágenes binarias de 

8 bits (blanco y negro), las áreas negras representan los 

poros y las áreas blancas representan la superficie sólida 

(polímero matriz). Las imágenes fueron ajustadas antes de 

convertirlas a imágenes binarias, alterando su brillo y 

contraste para lograr un resolución de la imagen. La imagen 

binaria se analizó usando la herramienta "analizar 

partículas" integrada en ImageJ.  

Hossen et al., 2020 
𝑃 =

𝐴𝑝

𝐴𝑡
 

Donde P= Porosidad 𝐴𝑝=Área poros 𝐴𝑡=Área total de la 

imagen. 

 

Krohn & Thompson (1986) encontraron que los poros tienen características fractales, 

y la DF puede emplearse para describir las estructuras complejas de los medios porosos 

fractales. La DF ha sido ampliamente utilizada para caracterizar la compleja geometría del 

espacio poroso de las rocas de yacimiento (Wang et al., 2020, Xia et al., 2019). Nathani et 

al. (2018) analizó la naturaleza mesoporosa de las fibras de poli(bloque de estireno-

metilmetacrilato) (PS-b-PMMA) mediante análisis de DF. Shou et al. (2014) propuso un 

modelo analítico, basado en la teoría fractal, para cuantificar la difusión de gases a través de 

medios fibrosos compuestos por nanofibras y microfibras. 

Algunos autores reportan valores de la DF y metodologías que consideran la 

complejidad de distribución del tamaño, el área de la superficie (Ds)  y la tortuosidad de los 

poros (DT) (Wang et al., 2021, Jin et al., 2017). El modelo fractal se expresa en términos de 

área de poros y DF de tortuosidad, lo que permite la cuantificación estadística de las 
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estructuras geométricas de los medios fibrosos. Es por ello que la teoría fractal se consideró 

para el estudio de los VE. 

 

2.6. Dimensión fractal (DF) 

 

Hoy en día, el análisis de imágenes puede revelar información importante sobre los 

materiales, como el tamaño y la forma de los componentes de las estructuras y puede ser una 

herramienta que permita estudiar los cambios estructurales de los materiales durante su 

procesamiento. Aguilera (1996) estudió la posibilidad de determinar características de 

imágenes microscópicas de alimentos y materiales biológicos, utilizando programas 

informáticos especializados. Parámetros como la circularidad, el diámetro y los volúmenes 

de los poros, la concentración de algún componente durante el secado puede determinarse 

cuantitativamente mediante el análisis de imágenes. 

La determinación de la PD y DF de la superficie de los velos, podría ser una opción para 

comprender mejor el electrohilado, así como los factores que afectan a las características de 

los VE, su microestructura y complejidad, desempeñan un papel importante en los fenómenos 

de transporte, mecanismos de difusión y otros parámetros asociados a la transferencia de 

masa. 

 La geometría fractal es una herramienta matemática empleada para estudiar sistemas 

complejos que no tienen una escala de longitud característica (escala invariable), estos 

sistemas se caracterizan por dimensiones no enteras denominadas "fractales" (Bunden et al., 

1994). Mandelbrot en 1977, en su obra “La Geometría Fractal de la Naturaleza”, describió 

las diferentes formas irregulares y fragmentadas que nos rodean y las llamo fractales, también 

identificó que estas formas son semejantes a todas las escalas. Los fractales son estructuras 

autoescalables que se clasifican en deterministas y aleatorios (Praveena et al., 2019). 

Los fractales se caracterizan por la autosimilitud o invariancia de escala y son formas 

geométricas fragmentadas que se pueden segmentar en partes más pequeñas, donde cada una 

de las cuales representa una copia en miniatura de todo el objeto. Cada elemento de estas 

copias reducidas puede dividirse posteriormente en partes más pequeñas, y luego estas 
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dividido en más elementos más pequeños, y así hasta el infinito, proporcionando 

subestructuras todas caracterizadas por autosimilitud estadística (Grizzi et al., 2019). 

 

Métodos para calcular la dimensión fractal 

 

Cuando se utiliza la DF para representar las características de los objetos fractales, 

primero se extraen las características fractales de los objetos y luego se calcula su DF. Los 

principales métodos para obtener imágenes de objetos son el microscopio electrónico de 

barrido (SEM), el microscopio electrónico de transmisión (TEM), el microscopio de fuerza 

atómica (AFM) y otras técnicas de imagen. Cuando el objeto es una imagen, después del 

procesamiento de grises, se lleva a cabo el procesamiento binario y finalmente, la DF del 

objeto se puede calcular mediante un algoritmo gráfico de DF (Duan et al., 2021). 

Los métodos comunes para calcular la DF incluyen el método de conteo de cajas, el 

método de dimensión de correlación, el método del índice de Hurst, método de isla de 

hendidura, método de vara de medir, método de área-perímetro, método de alfombra de 

Sierpiński, método de semivarianza y método de densidad espectral de potencia (Duan et al., 

2021, Florio et al., 2019). 

 

Método de conteo de cajas 

 

El método de conteo de cajas consiste en el uso de algoritmos de geometría 

cuadrangular de diferentes tamaños, en el cual se mide el perímetro o área que ocupa la 

imagen,  de tal forma que se mide la cantidad (N) de cuadros de tamaño “r” para abarcar el 

perímetro o área del objeto en estudio. La ecuación que determina la DF se obtiene de la 

ecuación 2.3, a partir de un gráfico logarítmico de N(r), vs. (r) (Mandelbrot, 1977). 

 

𝑁(𝑟) = 𝐿𝐷𝐹𝑅−𝐷𝐹          𝑒𝑐. 2.3 

donde: 

N(r)= número de cuadros usados para abarcar la imagen 

r= tamaño del cuadro 

𝐿𝐷𝐹= constante de proporcionalidad 
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DF=dimensión fractal obtenida por el método de conteo de cajas 

Los algoritmos usados pueden no solo usar geometría cuadrada, sino también con forma 

triangulares o circulares. 

 

En la Figura 2.2 se presenta el procedimiento del conteo de cajas aplicado a la 

determinación de la DF de la superficie de los velos en las micrografías obtenidas en este 

estudio. 

 

Figura 2.2. Procesamiento de imágenes (A) y ejemplo del método de conteo de cajas (B) para 

determinar la DF de la superficie de los velos. 

 

En aplicaciones prácticas la determinación de la dimensión de conteo de cajas se 

puede estimar a partir de la pendiente de la línea de regresión de un gráfico logarítmico 

trazado para una colección discreta adecuada de escalas δ. (Fernández- Martínez et al., 2014). 

De igual forma que el concepto de DF se aplicó a la superficie de los velos, este concepto fue 

considerado para interpretar la PD de las fibras electrohiladas. 
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2.7. Predicción y modelado del electrohilado 

 

Debido a la complejidad y las relaciones no lineales entre los parámetros que afectan 

el diámetro de las fibras electrohiladas, se ha propuesto un número reducido de modelos 

teóricos empíricos y numéricos para su predicción, dado que el electrohilado es un proceso 

complejo que involucra procesos electrostáticos, procesos de transferencia de momento y 

masa (Mohammadzadehmoghadam et al., 2016). A continuación se describen algunos de los 

modelos reportados en la literatura. 

 

Figura 2.3. Proceso de electrohilado. 

 

Modelo de Fridrikh  

El modelo de Fridrikh et al. (2003) predice que el diámetro final del chorro del fluido 

surge de un equilibrio de fuerza entre tensión superficial y carga electrostática de repulsión. 

Este modelo establece ecuaciones de movimiento para el chorro, en función de las 

propiedades del material [conductividad (k), permitividad dieléctrica (ε), viscosidad 

dinámica (μ), tensión superficial (γ) y densidad (ρ)] así como las características de operación 

[caudal o flujo (Q), campo eléctrico aplicado (𝐸∞) y corriente eléctrica (I)]. Además asume 

que el fluido es newtoniano y descuida los efectos elásticos debido al secado del chorro. El 

medio exterior tiene una constante dieléctrica 𝜖 y no contempla efectos elásticos y 
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evaporación de solvente y también asume un adelgazamiento de chorro mínimo después de 

la saturación de la inestabilidad de azotes. 

Ecuación 2.4 movimiento del jet: 

𝜌𝜋ℎ2𝑥 = 2𝜋ℎ𝜎0𝐸∞
̈ ∙ 𝜉 + (𝜋𝛾 +

ℎ𝜀

2
𝛽(𝐸∞ ∙ 𝑡)̂2 +

2𝜋2ℎ𝜎0
2

𝜀
(3 − 2𝑙𝑛𝑥)

ℎ

𝑅
    𝑒𝑐. 2.4 

donde 𝑡̂ y 𝜉 son los vectores unitarios tangenciales y normales a la línea central del chorro 

𝛽 = 𝜀/(𝜀 − 1) y 𝑥~𝑅/ℎ es la longitud de onda adimensional de la inestabilidad responsable 

de los desplazamientos normales. Corriente de adveccion 𝜎0 = ℎ𝐼/2𝑄. 

La ecuación 2.5 mostrada a continuación predice el diámetro final del jet, controlado por el 

caudal, la corriente eléctrica. 

ℎ𝑡 = (𝛾𝜀
𝑄2

𝐼2

2

𝜋(2𝑙𝑛𝑥 − 3)
)

1/3

   𝑒𝑐. 2.5 

Modelo de Stepanyan  

El modelo de Stepanyan et al. (2014), considera la cinética de alargamiento y 

evaporación, que rige el diámetro de las  nanofibras, en lugar del equilibrio entre la repulsión 

electrostatica entre las cargas en la superficie del jet y la tensión superficial del líquido 

(ecuación 2.6). La estimación se basa en el supuesto de que la solución polimérica puede 

describirse como un fluido newtoniano y, por lo tanto, la viscosidad elongacional es 

simplemente tres veces su viscosidad de corte. 

𝑟𝑓~(𝑘𝜌𝑠𝜂0)1/3 (
𝑄

𝐼
)

2/3

    𝑒𝑐. 2.6 

donde k: Velocidad de evaporación. 

η0: Viscosidad de la solución. 

ρs: Densidad de la solución. 

Q: Flujo volumétrico. 

 I: Intensidad de corriente. 

rf: Diámetro final fibra. 
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El modelo Stepanyan et al. (2016) propone que la carga eléctrica q ecuación 2.7 no cambia 

en el transcurso de la deformación del jet. 

𝑞 = 𝑉0𝐼/𝑄     𝑒𝑐. 2.7 

donde V0 es el volumen inicial jet ecuación 2.8, I corriente eléctrica y Q es la velocidad flujo 

volumétrico de la solución polímero. 

𝑉0 = 2𝜋2𝑅0𝑟0
2   𝑒𝑐. 2.8 

Balance Momento 

La ecuación 2.9 representa un equilibrio de momento, que rige la evolución del radio r (t) de 

la fibra. Su lado izquierdo corresponde a las tensiones que surgen de la electrostática, tensión 

superficial y fuerzas viscoelásticas y el lado derecho representa los efectos inerciales. 

𝜋𝑟2 (
𝑞

𝑉
)

2

𝑙𝑛
4𝑉

𝜋2𝑒3/2𝑟3
−

𝛾

𝑟
− 𝑁1 =

𝜌𝑉2

2𝜋4
(

3𝑟̇2

𝑟6
−

𝑟̈

𝑟5
)    𝑒𝑐. 2.9 

Balance de masa 

Asumen que la masa y el volumen de la fibra se reduce por la evaporación de la solución 

durante el transporte de la fibra del inyector al colector (ecuación 2.10). 

𝑉̇ = −
2𝑉

𝑟
𝛷    𝑒𝑐. 2.10 

donde Φ es el flujo de evaporación y V es volumen de la fibra. 

Para la solución numérica, se introdujo un radio adimensional x = r / r0 en la ecuación de 

momento y de masa como se muestra en la ecuación 2.11 y 2.12. 

𝑥2

𝜓2
𝑙𝑛

8𝜒𝜓

𝜋2𝑒3/2𝑥3
−

𝑥𝑠
3

𝑥
− 𝑁1

𝜏𝑣

𝜂0
= (

𝜏𝑖

𝜏𝑣
)

2

[
3𝑥′2

𝑥6
−

𝑥′′

𝑥5
] 𝜓2  𝑒𝑐. 2.11 

𝜓´ = −
𝜏𝑣

𝜏𝑒𝑣

𝜓

𝑥
(1 −

𝜔𝑝0

𝜓
)    𝑒𝑐. 2.12 

x´, ψ´ denota las derivadas de tiempo con respecto a la variable de tiempo dimensional θ= 

t/𝜏𝑣 y un atajo 𝑥𝑠
3 = 𝛾/(𝜋𝑟0

3)(𝑄/𝐼)2 ha sido introducido. Los tiempos característicos 𝜏v, 𝜏i 
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y 𝜏ev ecuación 2.13, 2.14 y 2.15 respectivamente corresponden a los valores electroviscosos, 

electroinercial y la evaporación escalas de tiempo, tomando un r=r0. 

𝜏𝑣 =
𝜂0

𝜋𝑟0
2

(
𝑄

𝐼
)

2

   𝑒𝑐. 2.13 

𝜏𝑖 = (
2𝜌𝜒2

𝜋
)

1/2
𝑄

𝐼
   𝑒𝑐. 2.14 

𝜏𝑒𝑣 =
𝑟0

2𝑘𝜌𝑠
   𝑒𝑐. 2.15 

 

Pai et al. (2011) propuso dos modelos cuantitativos basados en la microestructura de fibras 

rectas y fibras curva para estudiar el efecto de la curvatura de la fibra sobre el módulo elástico 

de una malla electrohilada. Su estudio mostró que, la porosidad, el módulo de elasticidad de 

las fibras, el diámetro promedio de las fibras y la curvatura de las fibras son factores 

importantes que afectan sus propiedades mecánicas. 

 

Números Adimensionales 

El proceso de electrohilado consta de tres etapas que corresponden al comportamiento 

del chorro electrohilado: Primera etapa: formación del cono de Taylor, donde la superficie 

de la gota que se mantiene en la punta de la aguja debido a la tensión superficial se carga 

electrostáticamente debido a la aplicación del alto voltaje aplicado, la segunda etapa se refiere 

a la expulsión del chorro recto y la tercer etapa considera la región de chorro de azote 

inestable (Angammana & Jayaram, 2011), de tal manera que el chorro se rige por cuatro 

ecuaciones de estado estacionario que representan: conservación de masa, cargas eléctricas, 

equilibrio de momento lineal y la ley de Coulomb para el campo eléctrico (Feng, 2002). 

Las ecuaciones 2.16, 2.17 y 2.18 describen el comportamiento del chorro son:  

 

Conservación Masa 

𝜋𝑅2𝜈 = 𝑄   𝑒𝑐.  2.16 

 

donde Q es un caudal volumétrico constante, R radio del chorro y ν es la velocidad.  
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Conservación carga 

𝜋𝑅2𝐾𝐸 + 2𝜋𝑅𝜈𝜎 = 𝐼   𝑒𝑐. 2.17 

 

donde E es el campo eléctrico, K es la conductividad del líquido, I es la corriente total 

constante en el jet. 

 

Balance momento 

𝜌𝜈𝜈′ = 𝜌𝑔 +
3

𝑅2

𝑑

𝑑𝑧
(𝜂𝑅2𝜈′) +

𝛾𝑅′

𝑅2
+

𝜎𝜎′

𝜖̅
+ (𝜖 − 𝜖)̅𝐸𝐸′ +

2𝜎𝐸

𝑅
   𝑒𝑐. 2.18 

 

donde 𝜎 es la densidad de carga superficial, 𝜖 y 𝜖 ̅son las constantes dieléctricas del chorro y 

el aire, respectivamente. 

A partir de ecuaciones de conservación de masa, momento y carga eléctrica aplicados al 

chorro de electrohilado de un fluido newtoniano en estado estacionario, se identificaron 

cuatro grupos adimensionales, estas ecuaciones se muestran a continuación respectivamente: 

 

𝑅2𝜈 = 1    𝑒𝑐. 2.19 

 

𝜈𝜈′ =
1

𝐹𝑟
+

3

𝑅𝑒

1

𝑅2

𝑑(𝜂𝑅2𝜈′)

𝑑𝑧
+

1

𝑊𝑒

𝑅′

𝑅2
+ 𝜓 (𝜎𝜎′ + 𝛽𝐸𝐸′ +

2𝐸𝜎

𝑅
)  𝑒𝑐.  2.20 

 

𝐸𝑅2 + 𝑃𝑒𝑅𝜈𝜎 = 1  𝑒𝑐.  2.21 

 

Donde los grupos adimensionales son los siguientes: 

 

𝑃𝑒 =
2𝜀𝑣̅0

𝐾𝑅0
,   𝑅𝑒 =

𝜌𝑣0𝑅0

𝜂0
,   𝑊𝑒 =

𝜌𝑣0
2𝑅0

𝛾
,   𝜓 =

𝜀𝐸̅0
2

𝜌𝑣0
2 

El número de Peclet (Pe) es una relación entre la conducción eléctrica y las escalas de tiempo 

convectivas, que representa el movimiento de las cargas libres en relación con el movimiento 

del chorro.  
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El número de Reynolds del chorro (Re) es una relación entre las tensiones inerciales y las 

viscosas, que representa la energía cinética del chorro en relación con la disipación viscosa.  

El número de Weber (We) es una relación entre las fuerzas inerciales y tensión superficial 

por unidad de longitud de la superficie.  

Finalmente, la intensidad de campo adimensional (ψ) es una relación de tensiones 

electrostáticas a inerciales. 

 

Estos grupos adimensionales son funciones de la permitividad dieléctrica de la atmósfera (𝜀)̅; 

conductividad (K), densidad (ρ), viscosidad de corte cero (η0); tensión superficial de fluido 

(γ); campo eléctrico aplicado (E0); y radio característico del chorro (R0); la velocidad (ν0); 

Densidad carga superficial (𝜎0). La intensidad del campo eléctrico característico E0 se toma 

como el voltaje (Φ0) dividido por la distancia entre la punta del capilar y el colector (L), Φ0/L 

(Helgenson & Wagner, 2007, Rutledge & Fridrikh, 2007).  

 

La velocidad de alimentación (ν0), la intensidad del campo eléctrico y densidad carga 

superficial (𝜎0) ecuaciones 2.22, 2.23 y 2.24 respectivamente, se determinan 

experimentalmente a partir de los valores numéricos de las propiedades de la solución 

polimérica y los parámetros de proceso en el equipo de electrohilado. 

 

𝜈0 =
𝑄

п𝑅0
2   𝑒𝑐. 2.22     𝐸0 =

𝐼

п𝑅0
2𝐾

   𝑒𝑐. 2.23    𝜎0 = 𝜖𝐸̅0   𝑒𝑐. 2.24 

 

Donde se resume que el diámetro final de la fibra depende de los parámetros de solución y 

procesamiento y del sistema polímero-solvente utilizado, implicando interacciones 

complejas entre la dinámica de fluidos, la electrodinámica y la reología. Dada esta 

complejidad, es difícil derivar un modelo matemático para el proceso completo (Gadkari, 

2014). 

Otro enfoque propuesto para controlar las variables del proceso del electrohilado fue 

el desarrollado por Helgeson & Wagner (2007) quienes desarrollaron una correlación para 

predecir el diámetro de la fibra mediante un análisis dimensional. Utilizando el número de 

Ohnesorge (ecuación 2.25) que relaciona las fuerzas viscosas y las fuerzas de tensión 
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superficial de la solución en el inyector. Un grupo adimensional Π1 (ecuación 2.26) que 

incluye el numero Reynolds (relación entre las tensiones inerciales y las viscosas, que 

representa la energía cinética del chorro en relación con la disipación viscosa), Peclet 

(relación entre la conducción eléctrica y las escalas de tiempo convectivas, que representa el 

movimiento de las cargas libres en relación con el movimiento del chorro y intensidad de 

campo adimensional (ψ) (relación de tensiones electrostáticas a inerciales). 

𝑂ℎ =
𝜂𝑜

√𝜌𝛾𝑅𝑜

  𝑒𝑐. 2.25 

donde η0 viscosidad de corte cero; ρ densidad; 𝛾 tensión superficial; 𝑅𝑜 radio característico 

del chorro, unidades η0 (Pa·s), ρ (kg/m3), 𝛾 (N/m), 𝑅𝑜 (m). 

𝛱1 =
2𝜀̅2𝐸𝑜

2

𝑘𝜂𝑜
   𝑒𝑐. 2.26 

Este nuevo número adimensional ecuación 2. 26 está en función de permitividad dieléctrica 

de la atmósfera (𝜀)̅, conductividad (K), viscosidad de corte cero (η0); campo eléctrico 

aplicado (E0). La intensidad del campo eléctrico característico E0 se toma como el voltaje 

(Φ0) dividido por la distancia entre la punta del capilar y el colector (L). Se puede interpretar 

como un esfuerzo adimensional que impulsa el alargamiento del chorro. Las unidades de 𝜀 ̅

(C2/Nm2), K (S/m), η0 (Pa·s), Φ0 (V), L (m) respectivamente. 

Después de realizar arreglos entre las variables, la ecuación 2.27 fue empleada para la 

predicción de las fibras durante el electrohilado. 

 

𝛱1𝑂ℎ =
2𝜖̅2Φ0

2

𝐾𝐿2(𝜌𝛾𝑅𝑗𝑒𝑡)1/2
   𝑒𝑐. 2.27 

 

Superficies respuesta 

Otra propuesta para predecir el diámetro y orientación de la fibras, es el método de 

Superficie de respuesta (RSM), combinación de técnicas matemáticas y estadísticas, útil para 

la modelación estadística y el análisis de problemas en los que se pretende optimizar una 
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respuesta de interés, afectada por varias variables (Li et al., 2014). He et al. (2020) analizó 

la influencia de los parámetros del proceso sobre el diámetro y la orientación de las fibras 

electrohiladas con corriente alterna (CA), utilizando la metodología RSM. El experimento se 

diseñó con cuatro parámetros del proceso: concentración de la solución, distancia, voltaje y 

velocidad de recolección. Sus resultados indicaron que la concentración de la solución y la 

velocidad de recolección tienen una influencia similar en el diámetro y la orientación de la 

fibra. Angel et al. (2020) investigaron el efecto de tres parámetros del electrohilado, 

concentración de la solución de acetato celulosa, voltaje y la distancia del inyector al colector, 

utilizando principios de optimización de procesos y metodología de superficie de respuesta, 

reportó que los diámetros aumentaron al incrementar la concentración de la solución 

polimérica. 

 

Redes Neuronales Artificiales (RNA) 

 

Las RNA son herramientas de modelado para resolver casos complejos, control de 

calidad, minería de datos y problemas de regresión multivariante lineal y no lineal y en este 

trabajo de tesis se proponen para modelar la relaciones de variables que participan en el 

electrohilado, principalmente para predecir el diámetro de las fibras (Kalantary et al., 2020, 

Khatti et al., 2019). 

 

Enfocando el uso de las RNA para la predicción de propiedades de los materiales 

electrohilados, se realizó una búsqueda bibliográfica de la literatura del electrohilado, las 

variables que afectan al proceso y el uso de las RNA para la predicción de las propiedades, 

misma que se presenta en la Tabla 2.3. 
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Tabla 2.3. Parámetros que han sido alimentos a las RNA para la predicción de propiedades de fibras 

electrohiladas. 

Título Variables Entrada Variables Salida 

Hacia la predicción de la 

piezoelectricidad y las 

propiedades fisicoquímicas de los 

nanogeneradores electrohilados 

de P (VDF-TrFE) utilizando una 

red neuronal artificial. 

(Abolhasani et al., 2018) 

Concentración de la solución 

de polímero, voltaje, flujo y el 

tiempo de electrohilado. 

 

Diámetro medio de las 

fibras, el contenido de 

fase β, el voltaje 

generado y la 

cristalinidad. 

Estrategias de fusión de datos 

para la mejora del rendimiento 

de una plataforma de tecnología 

analítica de procesos que consta 

de cuatro instrumentos: Un 

estudio de caso de electrohilado. 

(Casian et al., 2019) 

Datos de espectroscopia de 

infrarrojo cercano, 

espectroscopia Raman, 

colorimetría y análisis de 

imágenes. 

 

Cuantificar ingrediente 

farmacéutico activo. 

Modelos basados en redes 

neuronales artificiales para 

predecir el coeficiente de 

absorción de sonido del 

compuesto de poli 

(vinilpirrolidona) / sílice 

electrohilado. 

(Ciaburro et al., 2020) 

Datos de frecuencia. Coeficiente de absorción 

de sonido del material. 

 

Predicción de conductividades 

térmicas de fibras 

nanocompuestas electrohiladas 

de poliacrilonitrilo utilizando una 

red neuronal artificial y un 

algoritmo de depredador presa. 

(Hamadneh et al., 2019) 

Peso  molecular y 

concentración de iones 

metálicos. 

Conductividad térmica 

de PAN. 

Detección de vapores de 

alquilamina utilizando una 

matriz de sensores 

nanocompuestos híbridos PPy-

ZnO y una red neuronal artificial 

(Jamalabadi et al., 2018) 

Concentración de aminas, 

metilamina, etilamina, 

propilamina y n-butilamina. 

Respuesta del sensor. 

Nueva estimación del 

comportamiento morfológico de 

nanofibras electrohiladas con 

sistema de inteligencia artificial 

(AIS) (Nasouri, 2018) 

Concentración de la solución 

de polímero, PVP  

(polivilpirrolidona), voltaje y 

distancia del inyector al 

colector. 

Diámetro medio de las 

nanofibras de PVP. 

Estimación cuantitativa del 

diámetro de la membrana de 

nanofibra de poli (metacrilato de 

metilo) mediante redes 

neuronales artificiales. 

 (Sadan et al., 2016) 

Concentración de la solución 

de polímero, distancia del 

inyector al colector, 

temperatura, flujo y voltaje. 

 

Diámetro nanofibras de 

poli (metacrilato de 

metilo). 

 

https://www.sciencedirect.com/topics/materials-science/polymer-solution
https://www.sciencedirect.com/topics/materials-science/polymer-solution
https://www.sciencedirect.com/topics/chemistry/beta-phase
https://www.sciencedirect.com/topics/chemistry/crystallinity
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1018364717311874#!
https://www.sciencedirect.com/topics/chemistry/thermal-conductivity
https://www.sciencedirect.com/topics/materials-science/polymer-solution
https://www.sciencedirect.com/topics/materials-science/polymer-solution
https://www.sciencedirect.com/topics/materials-science/polymer-solution
https://www.sciencedirect.com/topics/materials-science/polymer-solution
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Un modelo de red neuronal para 

la predicción numérica del 

diámetro de nanofibras de óxido 

de polietileno electrohiladas. 

(Sarkar et al., 2009) 

Concentración de la solución 

del polímero, conductividad, 

flujo y la intensidad del campo 

eléctrico. 

Diámetro nanofibras 

oxido polietileno. 

Modelo basado RNA para 

analizar el módulo de elasticidad 

de fibras electrohiladas 

policaprolactona / gelatina. 

(Vatankhah et al., 2014) 

Relación de peso del polímero, 

diámetro de la fibra y la 

orientación de la fibra. 

 

Módulo elástico. 

 

Fabricación de fibras coaxiales 

utilizando clorhidrato de 

tetraciclina (TCH) como núcleo y 

poli (L-lactida-co-glicólido) 

(PLGA) o policaprolactona(PCL) 

como corteza. 

(Maleki et al., 2014) 

Densidad, hidrofilicidad, flujo 

del núcleo y corteza, 

concentración del polímero 

núcleo y corteza, contribución 

de TCH en el núcleo y el 

campo eléctrico. 

 

Predecir las constantes 

de Peppas  

 

Modelado de la relación entre los 

parámetros del proceso de 

electrohilado y el diámetro de 

nanofibras magnéticas de 

ferrofluido / alcohol polivinílico 

mediante redes neuronales 

artificiales. 

(Maurya et al., 2020) 

Voltaje, flujo, distancia 

inyector al colector y 

velocidad de rotación del 

colector.  

Diámetro de la fibra de 

ferrofluido/alcohol 

polivinílico. 

Técnicas de aprendizaje 

profundo para la predicción del 

peso molecular de la 

policaprolactona mediante el 

proceso de polimerización 

enzimática. 

(You et al., 2020) 

Parámetros de reacción, 

tiempo y temperatura de 

reacción. 

Peso molecular 

policaprolactona. 

 

Del análisis de la Tabla 2.3, la gran mayoría de los trabajos publicados acerca del uso y 

construcción de las RNA para la predicción del fenómeno de electrohilado, emplean un solo 

polímero electrohilable, diferentes datos de entrada: concentración de la solución de 

polímero, voltaje aplicado, flujo de la solución. Y un menor número de trabajos alimenta a 

la RNA datos como conductividad, hidrofilicidad y densidad de la solución, e intensidad del 

campo eléctrico, y velocidad de rotación del colector.  

A continuación, se presenta una descripción sobre los biopolímeros y aceites esenciales 

empleados para la obtención de las fibras electrohiladas en nuestro estudio. 

 

 

https://www.sciencedirect.com/topics/medicine-and-dentistry/tetracycline
https://www.sciencedirect.com/topics/medicine-and-dentistry/tetracycline
https://www.sciencedirect.com/topics/medicine-and-dentistry/polycaprolactone
https://www.sciencedirect.com/topics/materials-science/polymer-solution
https://www.sciencedirect.com/topics/materials-science/polymer-solution
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2.8. Biopolímeros y aceites electrohilados 

 

Alcohol polivinílico (PVA) 

 

El PVA es un polímero sintético soluble en agua, producido por polimerización de 

acetato de vinilo a acetato de polivinilo, y una sucesiva hidrólisis parcial o total de grupos 

acetato (Rodríguez et al., 2020). El PVA existe en diferentes presentaciones para una 

variedad de aplicaciones, incluidas las farmacéuticas, biomédicos y otros (Aslam et al., 

2018). 

 Hidrogeles de PVA 

 Películas de PVA 

 Velos de PVA 

 Fibras de PVA 

 

El PVA se ha investigado para la producción de andamios de ingeniería de tejidos 

debido a su excelente biocompatibilidad, biodegradabilidad, rendimiento mecánico y lo más 

importante, debido a su capacidad para disolverse en soluciones acuosas (Teixeira et al., 

2019). Siendo la solubilidad una propiedad importante para su aplicación en la industria, que 

está fuertemente asociada con el grado de hidrólisis. 

Los grados comerciales de PVA se clasifican en parcialmente hidrolizados (10 a 15% 

mol de grupos acetato) y completamente hidrolizado (1–2 % mol de grupos acetato) como se 

muestra en la Figura 2.4 respectivamente. El PVA totalmente hidrolizado tiene una baja 

solubilidad en agua en comparación con el PVA parcialmente hidrolizado (Aruldass et al., 

2019). 

 

Figura 2.4. Estructura química del PVA a) parcialmente hidrolizado; b) completamente hidrolizado 

(Rodríguez et al., 2020). 
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Quitosano (QS) 

 

El QS se puede obtener de los caparazones de crustáceos, como langostas, cangrejos 

y camarones, así como de escamas de peces y muchos otros tipos de organismos (insectos y 

hongos) (Kumari et al., 2020). El QS es un polímero lineal formado por monómeros de β-

1,4-D-glucosamina y en menor medida de N-acetil-D-glucosamina (Figura 2.5). La fracción 

molar de las unidades repetidas N -acetiladas se define como el grado de acetilación, mientras 

que el porcentaje de unidades repetidas de β-1,4-D-glucosamina en los polisacáridos se 

define como el grado de desacetilación (Kou et al., 2021). 

La presencia de grandes cantidades de grupos protonados -NH2 en la estructura del 

QS explica su solubilidad en medios ácidos acuosos La solubilidad del QS también depende 

de diferentes factores como el peso molecular del biopolímero, el grado de acetilación, el pH, 

la temperatura y la cristalinidad del biopolímero (Aranaz et al., 2021). 

 

 

Figura 2.5. Estructura química del QS (Rinaudo et al., 2006). 

 

El QS es un polímero no tóxico, biocompatible, biodegradable, antiinflamatorio, 

antibacteriano, antitumoral, antifúngico, hemostático y analgésico (Azmana et al., 2021) 

debido a las propiedades antes mencionadas el QS tiene diferentes aplicaciones, como su 

aplicación en la industria maderera y papelera, cosmética, agricultura, tecnología alimentaria, 

biotecnología, química, medicina, textil, etc. (Gal et al., 2023). 
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Gelatina  

 

La gelatina es una proteína que se obtiene por desnaturalización térmica del colágeno 

(Gaspar-Pintiliescu et al., 2019), se pueden producir dos tipos de gelatina basándose en el 

pretratamiento de colágeno: gelatina tipo A y gelatina tipo B. La gelatina de tipo A se obtiene 

mediante hidrolisis parcial del colágeno con un ácido, mientras que la gelatina de tipo B con 

un tratamiento alcalino. Generalmente, la gelatina tipo A se obtiene de cerdos, aves y 

pescado, mientras que la gelatina tipo B se obtiene de fuentes bovinas (Alipal et al., 2021, 

Baydin et al., 2022), en la Figura 2.6 se muestra su estructura química básica. 

 

Figura 2.6. Estructura química básica de la gelatina (Molina & Flórez-Castillo, 2020). 

La gelatina se compone de 18 variedades de aminoácido, los principales compuestos 

son glicina, alanina y prolina (Sultana et al., 2018), y se ha utilizado regeneración de tejidos, 

entrega de medicamentos (Echave et al., 2019), también se ha empleado en la industria 

alimentaria, sin embargo las películas de gelatina son sensibles a la humedad y se disuelven 

fácilmente cuando entran en contacto con el agua, lo que limita su uso en envases de 

alimentos. Para resolver este inconveniente, se han incorporado diversos materiales naturales 

y sintéticos en las películas de gelatina para mejorar su estabilidad mecánica y térmica, 

elasticidad y flexibilidad (Luo et al., 2022). 
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Vitamina E o α- tocoferol 

 

La vitamina E se encuentra en aceites vegetales, aceite de palma, salvado de arroz, 

germen de trigo, oliva, cebada, soya, nueces y cereales. Esta vitamina es liposoluble y su 

estructura consta de dos grupos principales: tocoferoles y tocotrienoles. Cada grupo se puede 

dividir en cuatro isómeros diferentes (alfa, beta, gamma y delta), dependiendo de la posición 

de los grupos metilo como cadena lateral. En la Figura 2.7 se muestra su estructura química  

(Mohd Zaffarin et al., 2020). 

 

Figura 2.7. Estructura química del α- tocoferol (Kline et al., 2004). 

 

La vitamina E es sensible a alta temperatura, luz, oxígeno y condiciones alcalinas, 

presenta una baja solubilidad en agua, limitando sus aplicaciones. La encapsulación surge 

como una opción adecuada para la protección de la vitamina E, permitiendo su futura 

incorporación en productos funcionales para la industria alimentaria, cosmética y 

farmacéutica (Ribeiro et al., 2021). 

 

Aceites esenciales  

 

Los aceites esenciales son una mezcla compleja de sustancias aromáticas responsable de las 

fragancias de las flores y se obtienen mediante arrastre de vapor de agua (Franz & Novak, 

2020). Los aceites esenciales presentan propiedades antimicrobianas y antioxidantes; tienen 

aplicaciones en las industrias farmacéuticas, cosmética y alimentaria (Dehghani et al., 2020). 

Actualmente los aceites esenciales están siendo empleados en la industria alimentaria por su  

actividad antimicrobiana natural, debido a que estos aceites constan de componentes 

fenólicos que dañan la membrana citoplasmática de los microorganismos, lo que provoca una 
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fuga del contenido celular y el agotamiento de la fuerza motriz de protones en la célula 

microbiana. Se ha investigado la eficacia de los aceites esenciales contra las células 

bacterianas que residen en las matrices de biopelículas. 

Man et al. (2019) probaron los efectos inhibidores y bactericidas de seis aceites esenciales 

(cienso, mirto, tomillo, limón, orégano y lavanda) contra Staphylococcus aureus, 

Enterococcus faecalis, Escherichia coli, Klebsiella pneumoniae y Pseudomonas aeruginosa. 

Khalil et al. (2018) reportaron que los aceites esenciales de comino, alcaravea y cilantro 

tienen una actividad bactericida contra las cepas bacterianas Gram- E. coli y Bordetella 

bronchiseptica. 

Se carece de información acerca de materiales que contienen aceites esenciales en fibras 

electrohiladas, por ello, la importancia de este trabajo para predecir los diámetros de fibras a 

partir dichas emulsiones, usando diferente configuraciones de RNA, con el objeto de 

desarrollar nuevos materiales con propiedades antimicrobianas aplicables a la industria. 

 

Aceite de oliva 

 

El aceite de oliva es una grasa vegetal líquida obtenida por diferentes sistemas 

mediante maceración, extracción asistida por microondas, extracción asistida por ultrasonido, 

extracción de líquidos a presión, etc., a partir de frutos del olivo Olea europaea L. (Zaroual 

et al., 2022, Otero et al., 2021). El aceite de oliva se caracteriza por su alta composición de 

ácido oleico. En la Figura 2.8 se muestra su estructura química. 

 

 

Figura 2.8. Estructura química del ácido oleico (Mishra et al., 2010). 

 

Los lípidos más frecuentes en el aceite de oliva son los ácidos grasos monoinsaturados 

que comprenden aproximadamente entre el 72% y el 77%, Los ácidos grasos saturados que 

constituyen aproximadamente el 14% del contenido del aceite de oliva. El aceite de oliva 
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tiene un bajo contenido de ácidos grasos poliinsaturados; en la Tabla 2.4 se muestra la 

composición de los ácidos grasos presentes en este aceite (Guo et al., 2018). Es empleado en 

la industria alimentaria y cosmética. 

Tabla 2.4. Ácidos grasos en el aceite de oliva (Guo et al., 2018). 

Ácidos grasos Numero de lípidos Valor medio (%) 

Mirístico C14:0 0.010 

Palmítico C16:0 12.09 

Palmitoleico C16:1 1.15 

Margárico C17:0 0.05 

Margaroleico C17:1 0.10 

Esteárico C18:0 3.01 

Oleico C18:1 72.77 

Linoleico C18:2 9.47 

 

Aceite de naranja  

El aceite esencial de naranja es obtenido a partir de la cáscara de la fruta de naranja 

(Citrus sinensis)  por hidrodestilación, sus principales compuestos presentes en el aceite de 

cáscara de naranja son D-limoneno (92.42%), linalool (2.13%) y mirceno (1.30%). En la 

Figura 2.9 se muestra la estructura química del D-limoneno (Hassan et al., 2021). 

 

Figura 2.9. Estructura química del D-limoneno (Akhavan-Mahdavi et al., 2022). 

El aceite de naranja ha sido utilizado en la conservación de alimentos como agente 

antimicrobiano, productos farmacéuticos y cosméticos (Gavahian et al 2019). 
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Aceite de anís  

El aceite de anís es extraído del anís (Pimpinella anisum L.) mediante ultrasonido, 

hidrodestilación, extracción con agua subcrítica entre otros métodos (Nasir et al., 2023). Sus 

componentes principales son trans-anetol (82.1%), γ-Himachaleno (7%), α-Himachaleno 

(0.71%), δ-elemeno (0.45), estragol (0.33%) entre otros componentes (Sun et al., 2019). En 

la Figura 2.10 se muestra la estructura química del trans-anetol. 

 

Figura 2.10. Estructura química trans-anetol (Ghosh et al., 2019). 

El aceite esencial de anís tiene propiedades antibacterianas, antifúngicas, 

antioxidantes y antinflamatorias (Dumitrescu et al., 2023). Debido a sus propiedades se ha 

utiliza a menudo como aromatizantes y conservadores en una amplia gama de industrias 

diferentes, incluidas la farmacéutica, la alimentaria, la de bebidas y la cosmética (Azam et 

al., 2023). 

 

Aloe vera  

La planta de Aloe vera está compuesta por más del 98% de agua y sus hojas tienen 

más de setenta y cinco componentes diferentes, incluidas vitaminas, minerales, enzimas, 

simples y complejos (Lima et al., 2020). La hoja de Aloe vera (Figura 2.11) se puede dividir 

en dos partes: Aloe látex de vera que contiene principalmente antraquinonas (incluyen aloína 

A, aloína B, aloe-emodina, crisofanol, aloenina), gel de hoja de aloe vera contiene 

polisacárido de Aloe, el más común es el polisacárido de glucosa-manosa (Gao et al., 2019). 
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Figura 2.11. Hoja de aloe vera (Gao et al., 2019). 

La aloína es el componente principal del Aloe vera, consistente en una mezcla de dos 

diastereoisómeros, aloína A y aloína B como se muestra en la Figura 2.12 (Lima et al., 2020). 

 

Figura 2.12. Estructura química de la aloína A a) y la aloína B b) (Xiao et al., 2022). 

El gel de aloe vera se ha aplicado cicatrización de heridas, también se ha utilizado 

como fuente de alimentos funcionales en bebidas como leche, helados, etc., estos productos 

tienen beneficios para la salud como reducir el cáncer, la diabetes (Gao et al., 2019). 

En este trabajo de investigación se construyeron varias RNA para la predicción del 

diámetro de las fibras y la morfología de los velos empleando su PD y DF, alimentando datos 

de voltaje, flujo de la solución/emulsión y otras variables de entrada como viscosidad y 

conductividad de la solución polimérica. 
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CAPÍTULO 3 MATERIALES Y MÉTODOS 
 

La metodología planteada para la realización de esta tesis, está en correspondencia con los 

objetivos de la misma. 

 

OBJETIVO 1  

Determinar las propiedades físicas conductividad y viscosidad, en soluciones PVA, PVA/QS, 

PVA/AV y emulsiones GA/AT, PVA/AO, PVA/AN y PVA/AA. 

 

3.1. Preparación de soluciones/emulsiones para el electrohilado 

 

La Tabla 3.1 muestra el procedimiento de preparación de diferentes soluciones/emulsiones 

poliméricas acuosas cuyas propiedades físicas fueron determinadas antes del proceso de 

electrohilado.  

Las soluciones de PVA se prepararon dispersando el PVA en agua destilada con agitación de 

600 rpm y 80± 1°C, durante 30 minutos (Elkasaby et al., 2018; Lan et al., 2019). 

Posteriormente, a 25 ± 1°C se incorporó los aceites esenciales (AO, AN o AA) para formar 

la emulsión y se sometió a agitación mecánica durante 5 min. 

La solución de GA fue dispersada en una solución de ácido acético y agua destilada, con 

agitación de 600 rpm y temperatura de 90± 1ºC, durante 1 hora. Posteriormente, a 25 ± 1°C 

se incorporó el AT emulsificandose por agitación mecánica durante 5 min (Tavassoli Kafrani 

et al., 2018). Para las soluciones PVA/QS, se preparó una solución al 10% p/p de PVA y otra 

de QS utilizando una solución acuosa de ácido acético al 2%, posteriormente se mezclaron 

las dos soluciones a temperatura de 25± 1ºC durante 1 h, previo al proceso de electrohilado 

(Cay et al., 2014) y finalmente las soluciones de PVA/AV fueron homogenizadas a 

temperatura 25± 1ºC durante 1 h. 

Las soluciones a temperatura ambiente se inyectaron en un equipo de electrohilado modelo 

espin-50kV marca SEV. Para el proceso de electrohilado se empleó un rango de voltaje de 

20 a 30 kV, el equipo se conectó en serie y la distancia entre el inyector-colector osciló entre 

los 10 a 20 cm. 
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La concentración de los biopolímeros (PVA, QS y GA) empleada para la obtención de cada 

una de las soluciones/emulsiones, así como las condiciones de operación del electrohilador, 

fueron identificadas previamente y solo se reporta en este estudio, aquellas condiciones que 

presentaron un velo denso constituído por las fibras electrohiladas. 

 

Tabla 3.1. Formulaciones de las soluciones/emulsiones para el electrohilado.  

Soluciones/Emulsiones Procedimiento 

PVA Solución acuosa preparada de PVA (% w/w): 8 y 10  

PVA/AO Emulsión formada con 10 (% p/p) de PVA con AO. Composición (% 

p/p): 96 (PVA) con 4 (AO) y 92 (PVA) con 8 (AO). 

PVA/AN Emulsión formada con 10 (% p/p) de PVA con AN. Composición (% 

p/p): 95 (PVA) con (AN), 92.5 (PVA) con 7.5 (AN) y 90 (PVA) con 10 

(AN). 

GA/AT Emulsiones de GA en ácido acético (AC) y agua destilada (A). 

Composiciones (%p/p): [18 gr GA; 5 AT; 30 AC; 47 A]; [20 gr GA; 5 

AT; 30 AC; 45 A]; [22 gr GA; 5 AT; 30 AC; 43 A]; [22 gr GA; 7.5 AT; 

30 AC; 41 A]; [22 gr GA; 10 AT; 30 AC; 38 A]. 

PVA/QS Soluciones con composición (% p/p): 10 (PVA) con 0.5 (QS), 10 (PVA) 

con 2 (QS), 10 (PVA) con 1 (QS) y 8 (PVA) con 1.5 (QS). 

PVA/AA Emulsiones con composición (% p/p): 10 (PVA) con 22 (AA). 

PVA/AV Soluciones con composición (% p/p): 10 (PVA), 90 (A) y 55 (AV). 

 

Se identificaron las condiciones favorables para la obtención de los VE, referente a las 

variables de operación del equipo (voltaje, flujo), así como las variables relacionadas con la 

solución/emulsión a electrohilar (composición, viscosidad, conductividad) y diámetro de las 

fibras de los velos. 

 

3.2. Caracterización de las soluciones/emulsiones 

 

La viscosidad de las soluciones/emulsiones estudiadas se determinó mediante un Reómetro 

de Anton Paar modelo RheolabQC a 25±1°C, utilizando la configuración de cilindros 

concéntricos DG24 y el software Star Rheoplus 3.0x. Mientras que la conductividad fue 

determinada en un equipo Conductronic modelo PC18 a 25 ± 1°C. 

La viscosidad y conductividad de las emulsiones de PVA incorporado con los aceites 

esenciales y emulsiones de GA/AT y soluciones de PVA/QS y PVA/AV se determinó previo 

al proceso de electrohilado. 
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La determinación de la humedad final de los VE se realizó por el método de secado en estufa, 

empleando la ecuación 3.1. Se obtuvo una muestra de los VE con dimensiones de 7 cm de 

ancho por 7 cm largo, se removió el papel aluminio de la fibra y posteriormente se 

deshidrataron por triplicado a 70 ± 1°C durante 24 h, siguiendo la ecuación siguiente: 

 

𝐻𝑢𝑚𝑒𝑑𝑎𝑑 (%) =  (
𝑚ℎ − 𝑚𝑠

𝑚𝑠 − 𝑚𝑟
) × 100    𝑒𝑐. 3.1 

 

donde 𝑚ℎ es la masa del recipiente más la muestra húmeda (g), 𝑚𝑠 es la masa del recipiente 

más la muestra seca (g) y 𝑚𝑟 masa del recipiente (g). 

 

OBJETIVO 2  

Determinar la dimensión fractal y porosidad digital descriptores de la morfología de los 

velos electrohilados (VE) y el diámetro de sus fibras poliméricas obtenidos a partir de 

electrohilar soluciones/emulsiones, empleando un equipo de electrohilado con un inyector 

simple. 

 

En la Figura 3.1 se muestran las etapas empleadas para determinar las características 

morfológicas de diámetro, orientación, DF y PD de las fibras electrohiladas. 

 

 

Figura 3.1 Estudio morfológico de las fibras electrohiladas. 



 

50 
 

BUAP 

3.3. Cálculo del diámetro de las fibras electrohiladas 

 

Las estructuras de los VE fueron analizadas por microscopía electrónica de barrido (SEM) 

en un microscopio modelo JSM-6610LV. El procesamiento de las imágenes se realizó con el 

software ImageJ v1.51j8, con el cual se determinó el diámetro experimental de las fibras y 

corresponde al promedio aritmético de 100 mediciones realizadas a diferentes fibras 

obtenidas por SEM, las etapas se muestra en la Figura 3.2 (Liu et al., 2019). El análisis 

estadístico de los diámetros de las fibras se realizó mediante la prueba t de Student con el 

software OrginPro (2022 SR1, OriginLab, EE.UU.). Para todas las pruebas, la significación 

se fijó en p < 0.05.  

 

 

Figura 3.2. Etapas para la determinación del diámetro de las fibras. 

 

3.4. Determinación de la orientación de las fibras electrohiladas por análisis de 

imágenes 

 

Para la determinación de la orientación de las fibras se empleó el algoritmo OrientationJ 

como un complemento del software ImageJ v1.51j8. Este algoritmo analiza la imagen de la 

micrografía electrónica de barrido de las fibras en formato binario de 8 bits, y se utiliza para 

inferir la orientación de las fibras presentes en la imagen de entrada. Calcula un histograma 

que indica la cantidad de estructuras en una dirección dada, cuyos ángulos se reportan en su 

sentido matemático común, es decir: 0° es la dirección este y la orientación es en sentido 

contrario a las agujas del reloj ver Figura 3.3. 
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Figura 3.3. Etapas para la determinación de la orientación de las fibras. 

 

3.5. Análisis fractal de la textura de las micrografías de las fibras electrohiladas 

 

Cada una de las micrografías (MEB) obtenidas de las velos con las fibras electrohiladas fue 

transferida digitalizada y posteriormente analizada utilizando el programa ImageJ v1.51j8, 

del cual se obtuvo una matriz numérica cuyos valores fueron de la intensidad de los pixeles 

en escala de grises (0-255), en seguida se calculó la DF empleando el método de conteo de 

cajas con el software ImageJ. El valor de la DF se obtiene de la pendiente de la regresión 

lineal de mínimos cuadrados del gráfico log (tamaño de caja) vs log (recuento de cajas), en 

la Figura 3.4 se muestra las etapas para la determinación de la DF. 

 

 

Figura 3.4. Etapas para la determinación de la DF. 
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3.6. Determinación de la porosidad digital (PD) (𝛟𝐃) de los velos electrohilados 

 

Las micrografías digitales se analizaron con el software de procesamiento de imágenes 

ImageJ v1.51j8 para determinar la PD (ϕD) de los velos, siguiendo el siguiente 

procedimiento ver Figura 3.5: Las imágenes SEM originales de los VE se convirtieron en 

escala de grises, se estableció la escala (5 μm), como unidad de medida, posteriormente se 

procedió a la conversión de las imágenes en escala de grises a imágenes binarias (blanco y 

negro) de 8 bits. Se aplicó un filtro para reducir el ruido y un proceso de umbralización 

basado en la agrupación o reducción de un nivel de gris a una imagen binaria. Tras fijar el 

umbral, se obtuvo la segmentación de las regiones medibles a partir de las imágenes binarias, 

es decir, el color negro representa la región porosa, mientras que el color blanco representa 

la región sólida. Se utilizó la herramienta "analizar partículas" para determinar las áreas 

porosas, ya que el software permite la recopilación de los datos obtenidos en una hoja de 

cálculo, dichos datos fueron procesados para el análisis estadístico (Mohammadimehr et al., 

2020). 

 

 

Figura 3.5. Etapas para la determinación de la PD. 
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OBJETIVO 3  

Diseñar una RNA a partir de un conjunto de datos experimentales, para la predicción del 

diámetro de las fibras electrohiladas, dimensión fractal y porosidad digital, que incluya los 

datos de entrada voltaje, flujo de la solución, conductividad y viscosidad de las soluciones/ 

emulsiones poliméricas. 

 

3.7. Pasos para el diseño de la RNA 

 

El aprendizaje automático de una RNA es una secuencia de procesos ordenados, (Alarcón, 

2008, El Naqa & Murphy, 2015) mismos que se presentan en el diagrama de flujo (Figura 

3.6). 

 

Figura 3.6. Etapas para el desrrollo del aprendizaje automático. 

Proceso 1. Preparación de datos.- En esta etapa la información experimental obtenida en la 

etapa anterior referente a la conductividad y viscosidad de las soluciones/emulsiones así 

como los datos de voltaje y flujo durante el proceso de electrohilado fueron preparados previo 

a su alimentación a la RNA. Los datos anteriormente mencionados se dividieron en conjuntos 

de entrenamiento, prueba y validación para evaluar la eficiencia de la RNA, en una 

proporción 70, 15, 15, según lo reportado por Khatti et al., (2019). Los datos experimentales 

fueron sometidos a un proceso de normalización, mediante las ecuaciones de normalización 

de Maurya et al., (2020), Karimi et al., (2015) y Ciaburro et al., (2020).  

Proceso 2. Diseño de la arquitectura de la RNA.- En la etapa diseño de la RNA, se decide la 

arquitectura de la RNA, incluyendo el número de capas, el número de neuronas en cada capa 

y las funciones de activación. 
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Para el caso de la RNA propuesta en este trabajo se usó la red MLP, con función de activación 

sigmoidea (logsig) en sus capas ocultas (ecuación 3.2) y lineal en la capa de salida (ecuación 

3.3) Sohrabi et al., 2023; Putra et al., 2022, reportaron que la función de activación logsig es 

la función que mejores resultados presentó para la predicción del diámetro de fibras de 

poliamida-6 para uso en filtros de aire. 

𝑓(𝑥) =
1

1 + 𝑒−𝑥
      𝑒𝑐. 3.2     

𝑔(𝑥) = 𝑥      𝑒𝑐. 3.3 

Proceso 3. Inicialización de pesos.-La inicialización de pesos en una RNA es un paso crucial 

en el proceso de entrenamiento, ya que puede afectar significativamente la convergencia y el 

rendimiento del modelo. La manera en que los pesos se inicializan puede influir en la 

capacidad de la red para aprender y generalizar correctamente. En el presente trabajo, los 

procesos de inicialización de pesos fueron identificados por el software Matlab de forma 

aleatoria y después de iteración estos fueron establecidos para lograr la convergencia de los 

resultados de salida de la RNA (Cao et al., 2018). 

Proceso 4. Definición de la función de pérdida.-Las funciones de pérdida, también conocidas 

como funciones objetivo o criterios de costo, son utilizadas en el entrenamiento de modelos 

de aprendizaje automático para evaluar la discrepancia entre las predicciones del modelo y 

las etiquetas reales del conjunto de datos. Se seleccionó el MSE ecuación 3.4, como un 

parámetro para identificar la diferencia entre las predicciones del modelo y los valores reales 

(Al Bataineh et al., 2018, de Naurois et al., 2019). 

𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑁
∑(𝑦𝑖 − ŷ𝑖)2

𝑁

𝑖=1

      𝑒𝑐. 3.4 

donde N es el número total de datos, yᵢ es el resultado deseado y ŷᵢ es el predicho. 

Proceso 5. Elección del algoritmo de optimización.- Se seleccionó el algoritmo de 

optimización Levenberg Marquardt (trainlm), para mejorar la eficiencia de convergencia 

mediante el ajuste de los pesos de la RNA y minimizando la función de pérdida, además de 

presentar una convergencia estable en poblaciones de tamaño pequeño y mediano (Yu et al., 

2018). El método de Levenberg-Marquardt es un algoritmo de optimización utilizado 
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principalmente para ajustar un modelo no lineal a un conjunto de datos minimizando la 

diferencia entre las predicciones del modelo y los datos observados. Este algoritmo combina 

aspectos del método del gradiente y la aproximación de la matriz hessiana inversa. Existen 

en la literatura un gran número de autores que reportan el uso de este algoritmo para el diseño 

de RNA (Nasouri et al., 2018, You et al., 2020, Karimi et al., 2015, Khatti et al., 2019). 

Proceso 6. Entrenamiento.-En esta etapa, los datos de entrenamiento se introdujeron en la 

RNA. El algoritmo de aprendizaje empleado durante el proceso de entrenamiento fue la red 

neuronal perceptron multicapa (MLP por sus por sus siglas en inglés), que consta de dos 

etapas, la primera etapa se llama propagación hacia adelante entre neuronas de cada capa 

oculta, posteriormente las respuestas producidas por las salidas de la red se comparan con 

respuestas deseadas, si los resultados no son satisfactorios se aplica la segunda etapa la 

retropropagación, donde los pesos sinápticos de todas las neuronas de la red se modifican en 

sentido contrario (Da Silva et al., 2017). 

Proceso 7. Validación.- Se utilizó un conjunto de datos de validación correspondiente al 15% 

de los datos para evaluar el rendimiento del modelo durante el entrenamiento. Se empleado 

el método de validación cruzada K-fold para reducir el problema de sobreajuste (Dayhoff et 

al., 2001). 

Proceso 8. Evaluación o prueba del modelo.- Una vez que los procesos de entrenamiento y 

validación finalizaron, se evalúo el modelo en un conjunto de datos de prueba independiente 

para medir su rendimiento en datos no vistos. 

En la Figura 3.7 se presenta la conformación de la RNA en la ventana de comando de Matlab 

R2018b. 



 

56 
 

BUAP 

 

Figura 3.7. Diseño de la RNA en la ventana de comando de Matlab R2018b. 

 

 

net = feedforwardnet([8,16,5]); 

net.layers{1}.transferFcn='logsig'; 

net.layers{2}.transferFcn='logsig'; 

net.layers{3}.transferFcn='logsig'; 

net.layers{4}.transferFcn='purelin'; 

 

 

a=net.IW{1,1}; 

b=net.LW{2,1}; 

c=net.LW{3,2}; 

d=net.LW{4,3}; 

e=net.b{1}; 

f=net.b{2}; 

g=net.b {3}; 

 

 

net.performFcn = 'mse'; 

 

 

net.trainFcn = 'trainlm'; 

                

 

net.trainParam.epochs =1000;  

net.trainParam.max_fail = 100;  

net.trainParam.goal = 1e-5;  

net.trainParam.mu = 0.4;  

net.trainParam.mu_dec = 0.1; 

net.trainParam.mu_inc= 10; 

net.trainParam.mu_max=10000000000; 

net.trainParam.min_grad = 1e-12; 

               

for  i=1:k 

    [net,tr] = train(net,trainMatrix{i}(:,1:4)',trainMatrix{i}(:,5)'); 

    outputs = net(trainMatrix{i}(:,1:4)'); 

errors = gsubtract (trainMatrix {i} (:, 5)', outputs); 

performace = perform (net, trainMatrix {i} (:, 5)', outputs); 

    trainTargets = trainMatrix {i} (:, 5)'.*tr.trainMask {1}; 

    testTargets = trainMatrix {i} (:, 5)' .*tr.testMask {1}; 

    valTargets = trainMatrix {i} (:, 5)' .* tr.valMask{1}; 

    trainPerformance = perform (net, trainTargets, outputs) 

    testPerformance = perform (net, testTargets, outputs) 

    valPerformance = perform(net,valTargets,outputs)  

    

end 

  

 

k = 5; 

cv = cvpartition(length(input1),'kfold',k); 

for i=1:k 

    trainIdxs{i} = find(training(cv,i)); 

    testIdxs{i} = find(test(cv,i)); 

      trainMatrix{i} = [input1(trainIdxs{i}) input2(trainIdxs{i}) input3(trainIdxs{i}) 

input4(trainIdxs{i}) output(trainIdxs{i})]; 

      validMatrix{i}  = [input1(testIdxs{i})  input2(testIdxs{i}) input3(testIdxs{i})  

input4(testIdxs{i}) output(testIdxs{i})]; 

end 

 

Diseño de la arquitectura  RNA 

 

Inicialización de Pesos 

 

Definición de la función perdida 

 

Elección del algoritmo optimización  

 

Entrenamiento 

 

Validación 
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3.8. Identificación de la ecuación de normalización 

 

Los datos experimentales de conductividad y viscosidad de las soluciones y/o emulsiones, 

así como el voltaje y flujo,  se expresan en diferentes unidades y magnitudes, por lo que fue 

necesario realizar la normalización de los datos a fin de que las variables sean semejantes 

aunque pertenezcan a diferentes distribuciones. La normalización, previo al entrenamiento 

de una RNA, es importante para obtener resultados satisfactorios y reducir el tiempo de 

cálculo (Reddy et al., 2021, Khatti et al., 2019).  

Para nuestro estudio se probaron tres ecuaciones de normalización, la primera ecuación que 

contiene pesos arbitrarios propuesta por Maurya et al., (2020) ecuación 3.5 y dos ecuaciones 

que emplean datos de la misma población muestral propuestas por Karimi et al., (2015) 

ecuación 3.6 y Ciaburro et al., (2020) ecuación 3.7, empleando 49 datos y como variables de 

entrada flujo, voltaje, viscosidad y conductividad. 

 

𝑥𝑛 =
(𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛) ∗ 0.8

(𝑥𝑚𝑎𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛)
+ 0.1   𝑒𝑐. 3.5 

donde 𝑥𝑛 es el valor normalizado de x; 𝑥𝑚𝑎𝑥 y 𝑥𝑚𝑖𝑛 son los valores máximo y mínimo de x, 

respectivamente, en todo los conjuntos de datos. 

 

𝑦 𝑛𝑜𝑟𝑚 = (𝑦𝑚𝑎𝑥 − 𝑦𝑚𝑖𝑛)(𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛)/(𝑥𝑚𝑎𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛) + (𝑦𝑚𝑖𝑛)  𝑒𝑐. 3.6 

donde 𝑦𝑚𝑖𝑛 y 𝑦𝑚𝑎𝑥 son iguales a -1 y 1, respectivamente, x son los datos que deben 

normalizarse, y 𝑥𝑚𝑎𝑥 y 𝑥𝑚𝑖𝑛 son los valores máximo y mínimo de x, respectivamente. 

 

𝑥𝑛 =
𝑥 − 𝑚𝑒𝑎𝑛(𝑥)

𝑠𝑑(𝑥)
    𝑒𝑐. 3.7   

donde 𝑥𝑛 es el valor normalizado de 𝑥 variables de entrada: 𝑚𝑒𝑎𝑛 (𝑥) es la media de 𝑥 y 

𝑠𝑑(𝑥) es la desviación estándar de 𝑥. 
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3.9. Identificación de la configuración del modelo RNA 

 

Se presenta el análisis de la configuración de la RNA seleccionada, a partir de las siguientes 

consideraciones: 

 El aprendizaje de la RNA, es un proceso relacionado con la topología de la RNA, es decir, 

del número de capas, del número de neuronas y del esquema de conexiones, es un proceso 

que no tiene reglas claras para su conformación. 

 Número de capas ocultas: Un aumento del número de capas de neuronas ocultas se 

traduce en un cambio en la estructura de la red, pudiéndose obtener resultados 

diferentes.  

 Número de neuronas de la capa oculta: Generalmente un aumento de neuronas ocultas 

aumenta la eficacia del aprendizaje. Sin embargo, hay que tener en cuenta que existe 

un margen óptimo en el número de neuronas ocultas, es decir, fuera de ese intervalo 

los resultados pueden empeorar. Con un error elevado en la salida, un aumento del 

número de neuronas ocultas puede hacer que disminuya dicho error.  

 Numero de datos de entrada: Un aumento del número de datos de entrada hace que la 

RNA tenga un mejor aprendizaje, y que por tanto cuando se muestren a la RNA datos 

desconocidos (diferentes de los utilizados en el entrenamiento) el error en el cálculo 

de las salidas sea más pequeño.  

 

Se emplearon cuatro neuronas en la capa de entrada correspondientes a las cuatro variables 

de electrohilado (voltaje, flujo viscosidad y conductividad) y una neurona en la capa de 

salida, correspondiente al diámetro fibra electrohilada. Se probaron diferentes 

configuraciones para una, dos y tres capas ocultas como se muestra en la Tabla 3.2. La 

configuración seleccionada del modelo RNA se determinó con base en el valor mínimo del 

MSE ecuación 3.8 de los conjuntos de entrenamiento, prueba y validación (AlBataineh et al., 

2018; de Naurois et al., 2019). 

𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑁
∑(𝑦𝑖 − ŷ𝑖)2

𝑁

𝑖=1

      𝑒𝑐. 3.8 

donde N es el número total de datos, yᵢ es el resultado deseado y ŷᵢ es el predicho. 
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Tabla 3.2. Configuraciones probadas empleando una, dos y tres capas ocultas en RNA. 

Variables de 

entrada 

Número de Neuronas 

Capa 1 Capa 2 Capa 3 

Flujo 

Voltaje 

Viscosidad 

Conductividad 

2 

4 

6 

8 

10 

12 

14 

4 

8 

12 

16 

20 

3 

4 

5 

6 

 

3.10. Cálculo de la contribución relativa de las variables de entrada 

 

La contribución relativa de cada variable de entrada fue calculada mediante el algoritmo 

propuesto por (Olden et al., 2002) de acuerdo con la ecuación 3.9. 

 

𝐶𝑅𝑃 =

∑
⃓𝑤𝑗𝑝⃓⃓𝑣𝑗⃓

∑ ⃓𝑤𝑗𝑘⃓𝐼
𝑘=1

𝑛
𝑗=1

∑ ∑
⃓𝑤𝑗𝑝⃓⃓𝑣𝑗⃓

∑ ⃓𝑤𝑗𝑘⃓𝐼
𝑘=1

𝑛
𝑗=1

𝐼
𝑖=1

  𝑒𝑐. 3.9 

donde 𝐶𝑅𝑃 es el porcentaje de aportación de cada entrada a la salida de la RNA; 𝑝 es la 

entrada de la variable para conocer su contribución relativa, 𝑛 es el número de las neuronas 

ocultas, 𝑗 es la j-esima neurona oculta, 𝐼 es el número de entradas de la RNA, 𝑤𝑗𝑝 es el peso 

sináptico de la entada 𝑝 hacia la neurona 𝑗, 𝑣𝑗  es el peso sináptico de la neurona 𝑗 hacia la 

salida y 𝑤𝑗𝑘 es el peso sináptico de la entrada 𝑘 hacia la neurona 𝑗. 

 

3.11. Modelo empírico de predicción porosidad digital (ϕ) y análisis de errores 

 

Se estableció el modelo de predicción PD (ϕ) considerando como variables los parámetros 

de operación (voltaje, distancia inyector-colector y corriente eléctrica), de solución 

(conductividad) del proceso de electrohilado, así como el contenido de humedad inicial y 

final del velo electrohilado y el tiempo de electrohilado, mediante un método de ajuste, y se 

utilizaron los criterios estadísticos, como porcentaje de error (Pe) ecuación 3.10, el 

coeficiente de determinación (R2) ecuación 3.11, la suma residual de cuadrados (RSS) 
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ecuación 3.12 y el error cuadrático medio (RSME) ecuación 3.13 para obtener la calidad del 

ajuste. 

 

𝑃𝑒 =
|𝜙𝐷𝑒𝑥𝑝 − 𝜙𝐷𝑝𝑟𝑒𝑑|

𝜙𝐷𝑒𝑥𝑝
× 100%    𝑒𝑐. 3.10 

 

𝑅2 = 1 −
∑ ϕ𝐷𝑒𝑥𝑝 − ϕ𝐷𝑝𝑟𝑒𝑑)2𝑁

𝑖=1

∑ (ϕ𝐷𝑒𝑥𝑝 − ϕ𝐷𝑚)2𝑁
𝑖=1

      𝑒𝑐. 3.11 

𝑅𝑆𝑆 = ∑ (ϕ
𝐷𝑒𝑥𝑝

− ϕ
𝐷𝑝𝑟𝑒𝑑

)2
𝑁

𝑖=1
      𝑒𝑐. 3.12 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑁
∑ (ϕ

𝐷𝑒𝑥𝑝
− ϕ

𝐷𝑝𝑟𝑒𝑑
)2

𝑁

𝑖=1
       𝑒𝑐. 3.13 

 

donde ϕDexp es el valor experimental; ϕDpred es el valor predicho; ϕDm es la media de los valores 

experimentales.   
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CAPÍTULO 4 RESULTADOS Y DISCUSIONES 
 

Los resultados se presentan en el orden de los objetivos planteados. 

 

OBJETIVO 1  

Determinar las propiedades físicas conductividad y viscosidad, en soluciones PVA, PVA/QS, 

PVA/AV y emulsiones GA/AT, PVA/AO, PVA/AN y PVA/AA. 

 

4.1. Determinación de las propiedades físicas en soluciones/emulsiones poliméricas 

 

En la Tabla 4.1 se presentan las propiedades físicas en las soluciones y emulsiones 

poliméricas previas al proceso de electrohilado. 

 

Tabla 4.1. Parámetros de operación y propiedades físicas en las soluciones y emulsiones poliméricas 

previo al proceso de electrohilado y el diámetro de la fibra electrohilada. 

Sistema Flujo 

(mL/h) 

Voltaje 

(kV) 

Viscosidad 

(Pa·s) 

Conductividad 

(mS/cm) 

Distancia 

(cm) 

Diámetro (nm) 

PVA 8% 0.1 24 0.28 0.58 20 178.59±22.84a 

PVA 8% 0.1 24 0.28 0.58 20 172.77±31.90a 

PVA 10% 0.1 24 0.43 0.49 20 298.39±42.85b 

PVA 10% 1.8 24 0.55 0.48 20 289.82±63.14b 

PVA 10% 1.8 24 0.55 0.48 20 307.47±69.57b 

PVA 10% 0.1 24 0.80 0.23 20 175.00±56.55c 

PVA 12% 0.1 24 0.90 0.26 20 182.00±46.55c 

PVA10%/AO4% 0.1 24 0.39 0.55 20 207.68 ±45.28d 

PVA10%/AO4% 0.1 24 0.39 0.55 20 217.44±72.55d 

PVA10%/AO4% 0.1 24 0.39 0.55 20 209.59±57.19d 

PVA10%/AO8% 0.1 24 0.43 0.52 20 289.75±51.20e 

PVA10%/AO8% 0.1 24 0.43 0.52 20 285.31±29.22e 

PVA10%/AO8% 0.1 24 0.43 0.52 20 297.87±70.49e 

PVA10%/AO12% 0.1 24 0.46 0.49 20 478.62±74.47f 

PVA10%/AO12% 0.1 24 0.46 0.49 20 491.77±178.15f 

PVA10%/AN5% 0.6 24 0.62 0.45 20 270.17±56.21g 

PVA10%/AN5% 0.6 24 0.62 0.45 20 266.49±69.46g 

PVA10%/AN5% 0.6 24 0.62 0.45 20 270.02±36.70g 

PVA10%/AN7.5% 1.2 24 0.71 0.43 20 300.50±55.93h 

PVA10%/AN7.5% 1.2 24 0.71 0.43 20 266.92±45.22h 

PVA10%/AN7.5% 1.2 24 0.71 0.43 20 270.63±38.41h 
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PVA10%/AN10% 1.8 24 0.75 0.43 20 343.61±61.47i 

PVA10%/AN10% 1.8 24 0.75 0.43 20 327.46±68.58i 

PVA10%/AN10% 1.8 24 0.75 0.43 20 352.01±51.61i 

GA18%/AT5% 0.02 30 0.28 2.63 12 247.81±51.28j 

GA18%/AT5% 0.02 30 0.28 2.63 12 266.49±45.02j 

GA18%/AT5% 0.02 30 0.28 2.63 12 237.25±53.50j 

GA20%/AT5% 0.02 30 0.44 2.73 12 194.94±34.10k 

GA20%/AT5% 0.02 30 0.44 2.73 12 229.70±32.89k 

GA20%/AT5% 0.02 30 0.44 2.73 12 222.81±25.30k 

GA22%/AT5% 0.02 30 0.50 2.89 12 239.97±46.10l 

GA22%/AT5% 0.02 30 0.50 2.89 12 203.84±33.23l 

GA22%/AT7.5% 0.02 30 0.53 1.99 12 173.28±28.02m 

GA22%/AT7.5% 0.02 30 0.53 1.99 12 169.90±25.86m 

GA22%/AT7.5% 0.02 30 0.53 1.99 12 175.36±22.92m 

GA22%/AT10% 0.02 30 0.60 1.88 12 223.27±51.35n 

GA22%/AT10% 0.02 30 0.60 1.88 12 202.67±31.80n 

PVA10%/QS 0.5% 0.1 26 0.19 0.50 20 279.17±41.62o 

PVA10%/QS 0.5% 0.1 26 0.19 0.50 20 257.82±60.38o 

PVA10%/QS 2% 0.1 26 0.39 1.27 20 209.31±51.89p 

PVA10%/QS 2% 0.1 26 0.39 1.27 20 249.06±56.02p 

PVA10%/QS 1% 0.14 21 0.22 0.59 20 275.18±46.51q 

PVA10%/QS 1% 0.14 21 0.22 0.59 20 257.64±51.03q 

PVA10%/QS 1.5% 0.1 26 0.25 1.16 20 268.94±36.30r 

PVA10%/QS 1.5% 0.1 26 0.25 1.16 20 242.36±35.06r 

PVA10%/AA 22% 0.6 24 0.32 0.47 20 103.48±19.28s 

PVA10%/AA 22% 0.6 24 0.32 0.47 20 93.52±15.87s 

PVA10%/AV 55% 1 24 0.08 1.77 12 103.51±13.74t 

PVA10%/AV 55% 1 24 0.08 1.77 12 103.52±14.08t 

Valores (media±desviacion estándar) en la misma columna con letras diferentes son 

significativamente diferentes (p≤0.05). 

 

El análisis estadístico efectuado a través de la prueba t de Student, mostró que existe 

diferencia significativa entre los diámetros de las fibras electroiladas, para un intervalo de 

confianza del 95%, para todas las condiciones estudiadas. 

 

Para lograr la obtención de las fibras se procedió a preparar soluciones acuosas a diferentes 

concentraciones (Tabla 4.1), mismas que fueron sometidas a pruebas reológicas, para su 

posterior electrohilado. Las concentraciones de PVA en la solución acuosa fueron 8, 10 y 
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12% p/p. Esta soluciones presentaron valores de conductividad eléctrica entre 0.26 a 0.58 a 

mS/cm, la disminución de la conductividad es debido a que el PVA es un polímero no iónico 

de acuerdo a la literatura y las soluciones con estas propiedades pueden ser exitosamente 

electrohiladas (Rósic et al., 2013). 

 

De igual manera se determinó el valor de la conductividad eléctrica para las soluciones de 

GA reportando valores de (2.63 mS/cm a 2.89 mS/cm). Los datos experimentales mostraron 

una relación directa entre la concentración del biopolímero diluido en la emulsión y los 

valores de la conductividad, debido a la mayor concentración de GA en la solución, existe 

una mayor cantidad de monómeros residuales con carga, lo que se ve repercutido en un 

incremento de la conductividad de las emulsiones (Okutan et al., 2014). 

 

Con respecto a la viscosidad este es un parámetro importante para la formación de las fibras, 

debido a que es la resistencia para el flujo de la muestra en el inyector. Se reportan valores 

de viscosidad para las soluciones de PVA y emulsiones de GA entre (0.28 a 0.9) y (0.28 a 

0.60) Pa·s respectivamente, condiciones que permiten la formación de las fibras, de acuerdo 

a lo reportado por Li et al. (2016) electrohilo soluciones de gelatina/vitamina E con una 

viscosidad de 0.254 Pa·s, mientra que Okutan et al. (2014) electrohilo soluciones de gelatina 

al 7 y 22 % p/v con una viscosidad de 0.04 y 1.49 Pa·s respectivamente, finalmente Park et 

al. (2010) electrohilo soluciones de PVA en el rango de 8 a 12% en peso cuya vicosidad era 

menor a 1 Pa·s. 

 

Para las soluciones de PVA/QS al incremento de la concentración QS se presentó un aumento 

en la conductividad, debido a la protonación de los grupos aminos presentes en la molécula 

de QS, superando el entrelazamiento del sistema polimérico y los abundantes enlaces de 

hidrogeno en la solución (Vu et al., 2022). También la concentración de QS condujo a un 

incremento de la viscosidad, debido a la repetición de grupos polares en el polímero, el 

aumento de los enlaces de hidrógeno se ve afectado (Antaby et al., 2021). 

 

Se observó también que para las emulsiones de PVA/AO y PVA/AN, al incremenar la 

concentración de los aceites esenciales en las emulsiones originó un incremento de su 
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viscosidad y disminución en la conductividad, dicho efecto fue reportado por Arik et al. 

(2022). 

 

El cambio de viscosidad y conductividad se puede correlacionar con el diámetro de la fibra 

como los trabajos reportados por Kalantary et al. (2020), confirmando que el mayor peso en 

la predicción de diámetros de fibras recae en la concentración del polímero en la solución 

electrohilable. Mientras que Keirouz et al. (2020) establecen una relación directa entre el 

diámetro de las fibras con respecto a la viscosidad. Así mismo, Ibrahim et al. (2020) propone 

una relación inversa entre la conductividad  de las soluciones poliméricas y diámetro de las 

fibras. 

 

OBJETIVO 2  

Determinar la dimensión fractal y porosidad digital descriptores de la morfología de los 

velos electrohilados (VE) y el diámetro de sus fibras poliméricas obtenidos a partir de 

electrohilar soluciones/emulsiones, empleando un equipo de electrohilado con un inyector 

simple. 

 

4.2. Determinar el diámetro y morfología de las fibras poliméricas electrohiladas  

 

Análisis de micrografías de los sistema 1-7 

 

En la Tabla 4.2 se muestran las micrografías correspondientes al alcohol polivinílico (PVA) 

al 8, 10 y 12% p/p.  

 

Las fibras con concentraciones al 8% (sistemas 1 y 2) presentaron morfologías aplanadas o 

listones, cuyos diámetros promedios fueron 175.68±27.37 nm. En las micrografías se puede 

observar que las fibras de alcohol polivinílico al 10% (sistemas 3 al 6) presentan una 

morfología  homogénea con diámetros promedios de 300.26±58.94 nm, mientras que el 

sistema 7 cuya concentración fue del 12% p/p, se observa fibras deformadas, defectuosas con 

agregaciones o perlas, con diámetros promedio de 182.00± 86.55 nm. 
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Tabla 4.2. Micrografías  de fibras a partir de soluciones de PVA al 8, 10 y 12% p/p. 

Micrografía Parámetros electrohilado Propiedades 

 

Sistema 1: PVA 8% 

 

Flujo (mL/h): 0.1 

Voltaje (kV): 24 

Viscosidad (Pa·s): 0.28 

Conductividad (mS/cm):0.58 

Distancia (cm):20 

 

DExp (nm)= 178.59 

Dirección (º)= -38.10 

Dispersión (º)= 17.81 

 

 

Sistema 2:  PVA 8% 

    

Flujo (mL/h): 0.1 

Voltaje (kV): 24 

Viscosidad (Pa·s): 0.28 

Conductividad (mS/cm):0.58 

Distancia (cm):20 

DExp (nm)= 172.77 

Dirección (º)= 75.28 

Dispersión (º)= 5.62 

 

 

Sistema 3:  PVA al  10% 

 

Flujo (mL/h): 0.1 

Voltaje (kV): 24 

Viscosidad (Pa·s): 0.43 

Conductividad (mS/cm):0.49 

Distancia (cm):20 

 

 

DExp (nm)= 298.39 

Dirección (º)= 40.52 

Dispersión (º)= 6.75 

 

 

Sistema 4:  PVA al  10% 

 

Flujo (mL/h): 1.8 

Voltaje (kV): 24 

Viscosidad (Pa·s): 0.55 

Conductividad (mS/cm):0.48 

Distancia (cm):20 

DExp (nm)= 289.82 

Dirección (º) = -89.88 

Dispersión (º)= 11.17 
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Sistema 5: PVA 10% 

 

Flujo (mL/h): 1.8 

Voltaje (kV): 24 

Viscosidad (Pa·s): 0.55 

Conductividad (mS/cm):0.48 

Distancia (cm):20 

DExp (nm)= 307.47 

Dirección (º) = -37.40 

Dispersión (º)= 49.33 

 

 

Sistema 6: PVA 10% 

 

Flujo (mL/h): 1.8 

Voltaje (kV): 24 

Viscosidad (Pa·s): 0.55 

Conductividad (mS/cm):0.48 

Distancia (cm):20 

DExp (nm)= 305.35 

Dirección (º) =11.86 

Dispersión (º)=18.69 

 

 

Sistema 7:  PVA 12% 

 

Flujo (mL/h): 0.1 

Voltaje (kV): 24 

Viscosidad (Pa·s): 0.9 

Conductividad (mS/cm):0.26 

Distancia (cm):20 

DExp (nm)= 182.00 

Dirección (º)= -72.62 

Dispersión (º)= 21.43 

 

 

 

El aspecto aplanado en las fibras de los sistemas 1 y 2 puede ser atribuido a un exceso en su 

contenido de humedad, esto es que durante el proceso de electrohilado y el transporte de la 

fibra hacia el rodillo colector la humedad de la fibra no fue evaporada. Este contenido de 

humedad en exceso generó que las fibras se deformaran al chocar con el rodillo colector, y 

con ello sus formas aplanadas. 

 

Con respecto al sistema 7 se observó que los diámetros de las fibras presentaron una 

distribución amplia, dado que se observaron fibras de diversos diámetros como resultado del 

incremento de la concentración de PVA en la solución y con ello de su viscosidad y tensión 
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superficial. Estas condiciones dificultaron el proceso de electrohilado y la aparición de las 

perlas descritas.  

 

Se observó en general que las variables relacionadas con la naturaleza de la solución 

afectaron al diámetro, entre ellas el incremento de la concentración del polímero PVA, 

incremento de la viscosidad y un decremento de la conductividad, que contribuyeron a un 

incremento significativo del diámetro para la concentración del 8 y 10%, no obstante para el 

sistema 7 (concentración al 12%) no se reporta claramente tal efecto, en virtud de que en este 

último sistema se obtuvieron  una mayor numero de fibras defectuosas.  

 

Estos resultados están acordes con los reportados por Kalantary et al. (2020) que establece 

que la mayor contribución en el diámetro de las fibras es la concentración del polímero en la 

solución electrohilable, Xu et al. (2017), también reporta que el incremento de la viscosidad 

se refleja en un mayor diámetro de las fibras, y Khajavi et al. (2017) que el decremento de la 

conductividad aumenta el diámetro de la fibras; debido a que el PVA, es un polímero que se 

caracteriza por tener monómeros residuales cargados negativamente donde el radical, 

𝑂𝐻−distribuye la polaridad que se ve reflejada en la disminución de la conductividad de la 

muestra.  

Los diámetros aquí reportados son próximos a los obtenidos por Wen et al. (2016) para fibras 

electrohiladas de PVA al 8 y 10% cuyos diámetros eran de 270 y 390 nm respectivamente. 

 

Referente a la orientación de las fibras, el análisis de las imágenes SEM de los sistemas 

estudiados a través del software ImageJ y OrientationJ evidenció que las fibras se orientan 

aleatoriamente en diferentes ángulos a lo largo de la muestra recolectada. Se observa que las 

fibras de los sistemas 1 al 7 presentan anisotropía, con una orientación promedio de 

aproximadamente -15.76°, dado que las micrografías con contenido completamente 

anisotrópico presentan un histograma plano o multimodal, mientras que las imágenes en las 

que hay una orientación preferida se espera que el histograma presente un pico en esa 

orientación. 
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Este resultado era esperado dado que la orientación aleatoria se presenta al usar un colector 

rotatorio. La velocidad de rotación del colector fue 150 rpm, y por ello las fibras recolectadas 

tenían una orientación aleatoria, dado que durante el proceso de electrohilado las fibras no 

tuvieron suficiente velocidad lineal para estirarse en una orientación alineada. Resultados 

similares fueron reportados por Nitti, et al. (2018), en los cuales reporta que la velocidad de 

rotación del tambor rotatorio, afecta de manera importante en la orientación de las fibras, así 

como de sus propiedades mecánicas anisotrópicas (Baker & Mauk 2007, Li et al., 2007).  

 

Análisis de micrografías de los sistemas 8-15 

 

Las micrografías de las fibras de los sistemas 8-15 corresponden a fibras de PVA al 10% con 

aceite de oliva encapsulado. En la Tabla 4.3 se muestran las micrografías correspondientes a 

emulsiones de alcohol polivinílico (PVA) al 10% p/p adicionadas con AO al 4, 8 y 12% p/p. 

 

Tabla 4.3. Micrografías de fibras de emulsiones de PVA al 10 % y AO 4, 8 y 12% p/p. 

Micrografías Parámetros electrohilado Propiedades 
Sistema 8 

PVA 10%-AO 4% 

 

Flujo (mL/h): 0.1 

Voltaje (kV): 24 

Viscosidad (Pa·s): 0.39 

Conductividad (mS/cm):0.55 

Distancia (cm):20 

DExp (nm)= 207.68 

Dirección (º)= -61.42 

Dispersión (º)= 8.58 

 

 

Sistema 9 

PVA 10% -AO 4% 

 

Flujo (mL/h): 0.1 

Voltaje (kV): 24 

Viscosidad (Pa·s): 0.39 

Conductividad (mS/cm):0.55 

Distancia (cm):20 

 

 

DExp (nm)= 217.44 

Dirección (º)= 1.55 

Dispersión (º)= 12.65 

 

 



 

69 
 

BUAP 

Sistema 10 

PVA 10%-AO 4% 

 

Flujo (mL/h): 0.1 

Voltaje (kV): 24 

Viscosidad (Pa·s): 0.39 

Conductividad (mS/cm):0.55 

Distancia (cm):20 

DExp (nm)= 209.59 

Dirección (º)= 75.59 

Dispersión (º)= 2.24 

 

 

Sistema 11 

PVA 10 %-AO 8% 

 

Flujo (mL/h): 0.1 

Voltaje (kV): 24 

Viscosidad (Pa·s): 0.43 

Conductividad (mS/cm):0.52 

Distancia (cm):20 

DExp (nm)= 289.75 

Dirección (º)= 6.63 

Dispersión (º)= 35.28 

 

 

Sistema 12 

PVA 10%-AO 8% 

 

Flujo (mL/h): 0.1 

Voltaje (kV): 24 

Viscosidad (Pa·s): 0.43 

Conductividad (mS/cm):0.52 

Distancia (cm):20 

DExp (nm)= 285.31 

Dirección (º)= -18.52 

Dispersión (º)= 31.84 

 

 

Sistema 13 

PVA 10% -AO 8% 

 

Flujo (mL/h): 0.1 

Voltaje (kV): 24 

Viscosidad (Pa·s): 0.43 

Conductividad (mS/cm):0.52 

Distancia (cm):20 

DExp (nm)= 297.87 

Dirección (º)= -13.35 

Dispersión (º)= 13.89 
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Sistema 14 

PVA 10%- AO 12% 

 

Flujo (mL/h): 0.1 

Voltaje (kV): 24 

Viscosidad (Pa·s): 0.46 

Conductividad (mS/cm):0.49 

Distancia (cm):20 

DExp (nm)= 478.62 

Dirección (º)= 53.91 

Dispersión (º)= 18433.01 

 

 

Sistema 15 

PVA 10%-AO 12% 

 

Flujo (mL/h): 0.1 

Voltaje (kV): 24 

Viscosidad (Pa·s): 0.46 

Conductividad (mS/cm):0.49 

Distancia (cm):20 

DExp (nm)= 491.77 

Dirección (º)= -87.33 

Dispersión (º)= 5.54 

 

 

 

Las fibras PVA al 10% y AO al 4% p/p (sistemas 8, 9, 10) presentaron morfologías lisas y 

una minoría con abultamientos pequeños, con diámetro promedio de 211.57±58.34 nm. Dado 

que la medición se realizó en forma manual, las fibras medidas fueron seleccionadas, y se 

evitó aquellas que presentaron abultamientos, estos últimos debido a la encapsulación del 

aceite de oliva en la fibra. 

 

Con respecto a las fibras de las sistemas 11, 12 y 13, sistemas de PVA al 10% con AO al 

8%p/p tienen fibras lisas y otras con mayor abultamiento, como resultado del aceite 

encapsulado. Su diámetro promedio de 290.98± 50.30 nm. De igual forma, durante la 

medición se seleccionaron las fibras con menores abultamientos. 

 

Los sistemas 14 y 15, fibras de PVA al 10% con AO al 12% p/p presentaron fibras con 

diámetros de 485.19± 126.31 nm con morfología irregular y no definida en comparación con 

los sistemas 8 al 13, debido a la mayor concentración de aceite de oliva (12%). Se observa 

para estos sistemas un efecto claro del incremento de la composición de aceite, entre ellos un 
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aumento de la viscosidad de la solución y un decremento de la conductividad, condiciones 

que generaron diámetros de las fibras significativamente mayores.  

 

El AO, tiene una mayor composición de ácido oleico, estructura lineal de 18 carbonos 

altamente hidrófoba, atribuido a la disminución de la conductividad eléctrica durante la 

adición del aceite en la solución de PVA. 

 

En general, los diámetros de los sistemas 8 al 15 son mayores en comparación con los 

obtenidos con las fibras de PVA, debido a la disminución de la conductividad de las  

emulsiones con aceite. Este efecto de la adición de aceites en el diámetro de la fibras fue 

reportado por Pan et al. (2019) y por Lee & Lee (2020), para fibras de PVA, ciclodextrinas 

y aceite de canela, cuyos diámetros son similares a los reportados para los sistemas 14 y 15.  

 

En los sistemas 8 al 15 se reporta que las fibras electrohiladas no se encuentran alineadas y 

su orientación es aleatoria, con un valor de -5.61°. Dichas fibras son anisotropícas, dado que 

sus histogramas presentan distribuciones multimodales. 

 

Análisis de micrografías de los sistemas 16-24 

 

En la Tabla 4.4 se muestran las micrografías correspondientes a fibras de PVA al 10% con 

AN al 5, 7.5 y 10% p/p.  

 

En los sistemas 16, 17 y 18 correspondiente a fibras de PVA al 10% y AN al 5% p/p se 

observan fibras lisas en su mayoría y algunas con ligeros abultamientos, resultado de la 

encapsulación del AN, su diámetro promedio fue 268.90±54.12 nm. De igual forma a los 

sistemas 8 al 15, la medición del diámetro de las fibras se realizó en forma manual, en donde 

las fibras medidas fueron seleccionadas, y se evitó aquellas que presentaron mayores 

abultamientos.  
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Tabla 4.4. Micrografías de fibras de emulsiones de PVA al 10 % y AN 5, 7.5 y 10% p/p. 

Micrografías Parámetros 

electrohilado 

Propiedades 

Sistema 16 

PVA 10%-AN 5% 

 

Flujo (mL/h): 0.6 

Voltaje (kV): 24 

Viscosidad (Pa·s): 0.62 

Conductividad (mS/cm):0.45 

Distancia (cm):20 

 

 

DExp (nm)= 270.17 

Dirección (º)= 53.08 

Dispersión (º)= 25.37 

 

 

Sistema 17 

PVA al 10%-AN 5% 

 

Flujo (mL/h): 0.6 

Voltaje (kV): 24 

Viscosidad (Pa·s): 0.62 

Conductividad (mS/cm):0.45 

Distancia (cm):20 

DExp (nm)= 266.49 

Dirección (º)= 41.81 

Dispersión (º)= 7.58 

 

 

Sistema 18 

PVA 10%-AN 5% 

 

Flujo (mL/h): 0.6 

Voltaje (kV): 24 

Viscosidad (Pa·s): 0.62 

Conductividad (mS/cm):0.45 

Distancia (cm):20 

DExp (nm)= 270.02 

Dirección (º)= 18.96 

Dispersión (º)= 61.07 

 

 

Sistema 19 

PVA 10%-AN 7.5% 

 

Flujo (mL/h): 1.2 

Voltaje (kV): 24 

Viscosidad (Pa·s): 0.71 

Conductividad (mS/cm):0.43 

Distancia (cm):20 

DExp (nm)= 300.50 

Dirección (º)= 46.70 

Dispersión (º)= 10.95 
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Sistema 20 

PVA 10%-AN 7.5% 

 

Flujo (mL/h): 1.2 

Voltaje (kV): 24 

Viscosidad (Pa·s): 0.71 

Conductividad (mS/cm):0.43 

Distancia (cm):20 

DExp (nm)= 266.92 

Dirección (º)= -23.73 

Dispersión (º)= 22.71 

 

 

Sistema 21 

PVA 10%-AN 7.5% 

 

Flujo (mL/h): 1.2 

Voltaje (kV): 24 

Viscosidad (Pa·s): 0.71 

Conductividad (mS/cm):0.43 

Distancia (cm):20 

DExp (nm)= 270.63 

Dirección (º)= -89.73 

Dispersión (º)= 2.43 

 

 

Sistema 22 

PVA 10%-AN 10% 

 

Flujo (mL/h): 1.8 

Voltaje (kV): 24 

Viscosidad (Pa·s): 0.75 

Conductividad (mS/cm):0.43 

Distancia (cm):20 

DExp (nm)= 343.61 

Dirección (º)= 46.46 

Dispersión (º)= 18.72 

 

 

Sistema 23 

PVA 10%-AN 10% 

 

Flujo (mL/h): 1.8 

Voltaje (kV): 24 

Viscosidad (Pa·s): 0.75 

Conductividad (mS/cm):0.43 

Distancia (cm):20 

DExp (nm)= 327.46 

Dirección (º)= 3.96 

Dispersión (º)= 34.42 
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Sistema 24 

PVA 10%-AN 10% 

 

Flujo (mL/h): 1.8 

Voltaje (kV): 24 

Viscosidad (Pa·s): 0.75 

Conductividad (mS/cm):0.43 

Distancia (cm):20 

DExp (nm)= 352.01 

Dirección (º)= 34.47 

Dispersión (º)= 14.41 

 

 

 

Con respecto a las fibras de las sistemas 19, 20 y 21, sistemas de PVA al 10% con AN al 

7.5%p/p se presentan un menor número de fibras lisas y un incremento en las fibras con 

abultamiento. Su diámetro promedio de 279.35± 46.52 nm. Los sistemas 22, 23 y 24, 

sistemas de PVA al 10% con AN al 10% p/p cuyos diámetros son 341.03± 60.55 nm 

presentaron morfología irregular y no definida en comparación con los sistemas 16 al 18, 

debido a la mayor concentración de aceite de naranja (10%) presente. 

 

Se observa un efecto claro de la composición de aceite, a mayor concentración se presenta 

diámetros significativamente mayores. Este resultado fue similar al identificado para las 

fibras de PVA y AO.  

 

El AN encapsulado en las fibras, contiene d-limoneno, monoterpenos, transdihidrocarvona, 

trans-p-metano, entre otros compuestos hidrofóbicos, que disminuyeron la conductividad de 

la muestra y disminución de los grupos polares, además de un incremento en el punto de 

evaporación y decremento de constante dieléctrica de la solución (176 °C; 2,3), por lo que la 

evaporación fue más lenta, lo que resultó en fibras con mayor diámetro promedio (Lan et al., 

2019). Otro factor importante fue el incremento del flujo necesario para electrohilar, 

causando que se presentara defectos de perlado en las fibras (Tampau et al., 2020).  
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Referente a la orientación de las fibras en los sistemas 16 al 18 se presenta una orientación 

de 37.95°, para los sistemas 19 al 21, de -22.25° y para los sistemas 22 al 24 de 28.29°. De 

los resultados se concluye que las fibras electrohiladas no se encuentran alineadas y su 

orientación es aleatoria y anisotrópica. Los resultados muestran que las fibras para los 

sistemas 16 al 24 no se estiraron hacia una dirección específica, producto de la baja velocidad 

de rotación del colector. Se observa que las fibras de los sistemas 16, al 24 presentan 

anisotropía, dado que los histogramas presentan una distribución multimodal. 

 

Análisis de micrografías de los sistemas 25-37 

 

En la Tabla 4.5 se muestran las micrografías correspondientes a emulsiones de GA al 18, 20 

y 22% p/p adicionadas con AT de 5, 7.5 y 10% p/p.  

 

Tabla 4.5. Micrografías de fibras de emulsiones de GA al 18, 20 y 22 % y AT 5, 7.5 y 10% p/p. 

Micrografías Parámetro 

electrohilado 

Propiedades 

Sistema 25 

GA 18%- AT 5% 

 

Flujo (mL/h): 0.02 

Voltaje (kV): 30 

Viscosidad (Pa·s): 0.28 

Conductividad (mS/cm):2.63 

Distancia (cm):12 

DExp (nm)= 247.81 

Dirección (º)= 49.90 

Dispersión (º)=18.66 

 

 

Sistema 26 

GA 18%- AT 5% 

 

Flujo (mL/h): 0.02 

Voltaje (kV): 30 

Viscosidad (Pa·s): 0.28 

Conductividad (mS/cm):2.63 

Distancia (cm):12 

 

 

DExp (nm)= 266.49 

Dirección (º)= -64.59 

Dispersión (º)= 17.87 
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Sistema 27 

GA 18%- AT 5% 

 

Flujo (mL/h): 0.02 

Voltaje (kV): 30 

Viscosidad (Pa·s): 0.28 

Conductividad (mS/cm):2.63 

Distancia (cm):12 

DExp (nm)= 237.25 

Dirección (º)= -17.40 

Dispersión (º)= 12.81 

 

 

Sistema 28 

GA 20%-AT 5% 

 

Flujo (mL/h): 0.02 

Voltaje (kV): 30 

Viscosidad (Pa·s): 0.44 

Conductividad (mS/cm):2.73 

Distancia (cm):12 

DExp (nm)= 194.94 

Dirección (º)= -17.18 

Dispersión (º)= 13.44 

 

 

Sistema 29 

GA 20%-AT 5% 

 

Flujo (mL/h): 0.02 

Voltaje (kV): 30 

Viscosidad (Pa·s): 0.44 

Conductividad (mS/cm):2.73 

Distancia (cm):12 

DExp (nm)= 229.70 

Dirección (º)= -13.24 

Dispersión (º)= 23.05 

 

 

Sistema 30 

GA 20%-AT 5% 

 

Flujo (mL/h): 0.02 

Voltaje (kV): 30 

Viscosidad (Pa·s): 0.44 

Conductividad (mS/cm):2.73 

Distancia (cm):12 

DExp (nm)= 222.81 

Dirección (º)= 3.22 

Dispersión (º)= 4.12 
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Sistema 31 

GA 22%-AT 5% 

 

Flujo (mL/h): 0.02 

Voltaje (kV): 30 

Viscosidad (Pa·s): 0.50 

Conductividad (mS/cm):2.89 

Distancia (cm):12 

DExp (nm)= 239.97 

Dirección (º)= -10.69 

Dispersión (º)= 2.91 

 

 

Sistema 32 

GA 22%-AT 5% 

 

Flujo (mL/h): 0.02 

Voltaje (kV): 30 

Viscosidad (Pa·s): 0.50 

Conductividad (mS/cm):2.89 

Distancia (cm):12 

DExp (nm)= 203.84 

Dirección (º)= -74.69 

Dispersión (º)= 4.70 

 

 

Sistema 33 

GA 22%- AT 7.5% 

 

Flujo (mL/h): 0.02 

Voltaje (kV): 30 

Viscosidad (Pa·s): 0.53 

Conductividad (mS/cm):1.99 

Distancia (cm):12 

DExp (nm)= 173.28 

Dirección (º)= -4.01 

Dispersión (º)= 7.06 

 

 

Sistema 34 

GA 22%- AT 7.5% 

 

Flujo (mL/h): 0.02 

Voltaje (kV): 30 

Viscosidad (Pa·s): 0.53 

Conductividad (mS/cm):1.99 

Distancia (cm):12 

DExp (nm)= 169.90 

Dirección (º)= 3.85 

Dispersión (º)= 18.09 
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Sistema 35 

GA 22%- AT 7.5% 

 

Flujo (mL/h): 0.02 

Voltaje (kV): 30 

Viscosidad (Pa·s): 0.53 

Conductividad (mS/cm):1.99 

Distancia (cm):12 

DExp (nm)= 175.36 

Dirección (º)= -46.65 

Dispersión (º)= 26.14 

 

 

Sistema 36 

GA 22%- AT 10 % 

 

Flujo (mL/h): 0.02 

Voltaje (kV): 30 

Viscosidad (Pa·s): 0.60 

Conductividad (mS/cm):1.88 

Distancia (cm):12 

DExp (nm)= 223.27 

Dirección (º)= 45.36 

Dispersión (º)= 3.50 

 

 

Sistema 37 

GA 22%- AT 10% 

 

Flujo (mL/h): 0.02 

Voltaje (kV): 30 

Viscosidad (Pa·s): 0.60 

Conductividad (mS/cm):1.88 

Distancia (cm):12 

DExp (nm)= 202.67 

Dirección (º)= 83.97 

Dispersión (º)= 1.83 

 

 

 

En los sistemas 25, 26 y 27 correspondiente a fibras de GA  al 18% y AT al 5% p/p se 

observan fibras regulares, de superficie lisa no contraída y sin pliegues, con  estructura 

entrecruzada. Las fibras fueron homogéneas morfológicamente y permitieron la formación 

de un velo denso. Las fibras de gelatina y α tocoferol no presentaron aplanamiento alguno y 

su diámetro promedio fue 250.52±49.93 nm.  
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Con respecto a las fibras de las sistemas 28,  29 y 30 correspondiente a fibras de GA al 20% 

y AT al 5% p/p se reporta que  presentaron características similares a los sistemas 25 al 27 

pero con un diámetro significativamente menor de 215.82±30.76. De igual forma se reporta 

una disminución del diámetro de 221.91± 39.63 nm, para los sistemas 31 y 32 

correspondientes a fibras de GA al 22% con AT al 5% p/p.  

 

Los sistemas 33 al 35 correspondiente a fibras de GA al 22% enriquecido con alfa-tocoferol 

al 7.5% p/p presentaron una morfología regular y bien definida con diámetros de las fibras 

son 172.85± 25.60 nm. En los sistemas 36 al 37 correspondiente a fibras de GA al 22% 

enriquecido con alfa-tocoferol al 10% p/p presentaron una morfología regular, lisa y bien 

definida cuyos diámetros de las fibras son 212.97± 41.58 nm. 

 

Se observa que el uso de mayor concentración de gelatina en la solución permitió la obtención 

de fibras más delgadas, contrario a lo expresado por los reportes acerca del efecto de la 

concentración del polímero. Este efecto de disminución en el diámetro es atribuible al uso de 

ácido acético durante la formación de la solución proteica previo al proceso de electrohilado. 

Considerando que la gelatina es una proteína anfótera que contiene aminoácidos, entre ellos 

glicina, alanina, prolina e hidroxiprolina, y algunos otros monómeros residuales cargados 

positivamente por los radicales 𝑁𝐻3
+, y carboxilo que imparten una naturaleza polar que se 

ve reflejada en la alta conductividad de la muestra y que es dependiente del  pH de la solución 

y de la concentración de solventes como es el ácido acético, condiciones que permitieron 

generar fibras con un menor diámetro (García Ceja & López Malo, 2012).  

 

Posiblemente el ácido acético contribuyó a la desnaturalización de la gelatina protonando los 

grupos aminos (Choktaweesap et al., 2007), así como mejoró sus propiedades funcionales, 

entre ellas el incremento su capacidad emulsionante, permitiendo la formación de una 

emulsión estable de alfa tocoferol y gelatina, y con ello fibras delgadas y homogéneas. Li et 

al. (2016) reportaron valores de los diámetros de 600 nm para fibras de gelatina tipo A y 428 

nm para  fibras de gelatina tipo A y alfa-tocoferol,  resultados  diferentes a los reportados en 

este estudio, pero la  diferencia es atribuida al voltaje empleado de 10kV. 
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Referente a la orientación de las fibras en los sistemas 25 al 37 se presenta una orientación 

de -4.78°. De los resultados se concluye que las fibras electrohiladas no se encuentran 

alineadas y su orientación es aleatoria y anisotrópica (Gaharwar et al., 2014). 

 

Análisis de micrografías de los sistemas 38-45 

 

En la Tabla 4.6 se muestran las micrografías correspondientes a soluciones de PVA al 10% 

p/p y adicionadas con QS al 0.5, 1, 1.5 y 2.0% p/p.  

 

En los sistemas 38 a la 45 correspondiente a las micrografías de PVA/QS se observan fibras 

regulares, de superficie lisa no contraída y sin pliegues, con estructura entrecruzada. Las 

fibras fueron homogéneas y permitieron la formación de un velo denso. 

 

Tabla 4.6. Micrografías de fibras de soluciones de PVA al 10 % y QS 0.5, 1, 1.5 y 2.0% p/p. 

Micrografías Parámetros 

electrohilado 

Propiedades 

Sistema 38 

PVA 10% - QS 0.5% 

 

Flujo (mL/h): 0.1 

Voltaje (kV): 26 

Viscosidad (Pa·s): 0.19 

Conductividad (mS/cm):0.50 

Distancia (cm):20 

DExp (nm)= 279.17 

Dirección (º)= -39.38 

Dispersión (º)= 2.05 

 

 

Sistema 39 

PVA 10% - QS 0.5% 

 

Flujo (mL/h): 0.1 

Voltaje (kV): 26 

Viscosidad (Pa·s): 0.19 

Conductividad (mS/cm):0.50 

Distancia (cm):20 

 

 

DExp (nm)= 257.82 

Dirección (º)= 13.58 

Dispersión (º)= 14.14 
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Sistema 40 

PVA 10% - QS 2% 

 

Flujo (mL/h): 0.1 

Voltaje (kV): 26 

Viscosidad (Pa·s): 0.39 

Conductividad (mS/cm):1.27 

Distancia (cm):20 

DExp (nm)= 209.31 

Dirección (º)= -62.47 

Dispersión (º)=30.07 

 

 

Sistema 41 

PVA 10%- QS 2%  

 

Flujo (mL/h): 0.1 

Voltaje (kV): 26 

Viscosidad (Pa·s): 0.39 

Conductividad (mS/cm):1.27 

Distancia (cm):20 

DExp (nm)= 249.06 

Dirección (º)= -19.92 

Dispersión (º)= 11.94 

 

 

Sistema 42 

PVA 10%- QS 1% 

 

Flujo (mL/h): 0.14 

Voltaje (kV): 21 

Viscosidad (Pa·s): 0.22 

Conductividad (mS/cm):0.59 

Distancia (cm):20 
 

 

DExp (nm)= 275.18 

Dirección (º)= -44.47 

Dispersión (º)= 2.2 

 

 

Sistema 43 

PVA 10% - QS 1% 

 

Flujo (mL/h): 0.14 

Voltaje (kV): 21 

Viscosidad (Pa·s): 0.22 

Conductividad (mS/cm):0.59 

Distancia (cm):20 

DExp (nm)= 257.64 

Dirección (º)= -739.65 

Dispersión (º)= 24.30 
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Sistema 44 

PVA 8%- QS 1.5% 

 

Flujo (mL/h): 0.1 

Voltaje (kV): 26 

Viscosidad (Pa·s): 0.25 

Conductividad (mS/cm):1.16 

Distancia (cm):20 

DExp (nm)= 268.94 

Dirección (º)= -37.00 

Dispersión (º)= 3.66 

 

 

Sistema 45 

PVA 8%- QS 1.5% 

 

Flujo (mL/h): 0.1 

Voltaje (kV): 26 

Viscosidad (Pa·s): 0.25 

Conductividad (mS/cm):1.16 

Distancia (cm):20 

DExp (nm)= 242.36 

Dirección (º)= 39.46 

Dispersión (º)= 42.03 

 

 

 

Los diámetros obtenidos para los sistemas 38 y 39 (PVA/ QS al 0.5%) fueron 268.50±51.00 

nm, para los sistemas 40 y 41 de PVA/ QS al 2% de 229.18±53.95 nm, para los sistemas 42 

y 43 de PVA/ QS al 1 % de 266.41±48.77 nm. para los sistemas 44 y 45 de PVA/ QS al 1.5% 

de 255.65±35.68 nm.  

 

En los sistemas 38 a la 45 se observó una disminución del diámetro de las fibras a medida 

que la concentración de QS se incrementó. Además se registró un incremento de la 

conductividad debido a los grupos amino NH3 presentes en la solución. El QS es un polímero 

lineal formado por monómeros de glucosamina y en menor medida de N-acetil-D-

glucosamina unidos por enlaces β 1-4, con elevada proporción de grupos amino libres  

(Rodríguez et al., 2009, Kumirska et al., 2011).  

 

Varios autores estudiaron el efecto de la conductividad de la solución, ya que determina la 

densidad de carga de la solución de polímero, que a su vez controla la repulsión y el grado 

de flexión durante el electrohilado. Cay et al. (2014) electrohilaron soluciones con diferentes 



 

83 
 

BUAP 

conductividades e investigaron su efecto en la morfología de las fibras (presencia de perlas, 

diámetro medio de fibras), reportando que cuanto mayor era la conductividad, menor era el 

diámetro de las fibras. 

 

Triyana et al. (2015) y Koosha, & Mirzadeh, (2015) reportaron diámetros de sistema de PVA 

y QS entre 120 a 223 nm y estos autores atribuyen la disminución de diámetro en función del 

incremento de la conductividad de las soluciones.  

 

Este fenómeno se presenta dado que durante el electrohilado el QS genera una mayor 

densidad de carga en la superficie del chorro, produciendo un mayor estiramiento en las 

fibras. Es decir las cargas transportadas por el chorro aumentan y con ello el alargamiento de 

las fibras al someterse al campo eléctrico, resultando en una disminución en el diámetro de 

las fibras (Cay et al., 2014, Jia et al., 2007, Ignotova et al., 2007, Gholipour et al., 2009). 

Se observa que las fibras de los sistemas 38 al 45 presentan anisotropía, dado que las 

micrografías presentaron un histograma plano y multimodal, ya que la orientación de las 

fibras electrohiladas no se encuentran alineadas y son aleatorias en todos los sistemas 

estudiados con una orientación promedio de -111.23°. 

 

Análisis de micrografías de los sistemas 46 y 47 

 

En la Tabla 4.7 se muestran las micrografías correspondientes a emulsiones de PVA al 

10%p/p adicionadas con AA al 20% p/p.  

 

En los sistemas 46 y 47 correspondiente a las micrografías de las fibras PVA y AA con una 

concentración (20 %), y diámetro promedio de las fibras de 98.50±17.57 nm. Se logra 

apreciar que las fibras lograron encapsular el aceite ya que presentaron ligeros abultamientos, 

un comportamiento similar a los reportados para los sistemas PVA y AO. La orientación de 

las fibras electrohiladas de los sistemas 46 y 47 no se encuentran alineadas y son aleatorias 

con una orientación promedio de -38.88º. 
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Tabla 4.7. Micrografías de fibras de emulsiones de PVA al 10 % y AA 20% p/p. 

Micrografías Parámetro 

electrohilado 

Propiedades 

Sistema 46 

PVA 10%-AA 20% 

 

Flujo (mL/h): 0.6 

Voltaje (kV): 24 

Viscosidad (Pa·s): 0.32 

Conductividad (mS/cm):0.47 

Distancia (cm):20 

DExp (nm)= 103.48 

Dirección (º)= -31.37 

Dispersión (º)= 21.25 

 

 

Sistema 47 

PVA 10%-AA 20% 

 

Flujo (mL/h): 0.6 

Voltaje (kV): 24 

Viscosidad (Pa·s): 0.32 

Conductividad (mS/cm):0.47 

Distancia (cm):20 

 

 

DExp (nm)= 93.52 

Dirección (º)= -46.40 

Dispersión (º)= 32.86 

 

 

 

 

Análisis de micrografías de los sistemas 48 y 49 

 

En la Tabla 4.8 se muestran las micrografías correspondientes a soluciones de PVA al 

10%p/p adicionadas con extractos de AV al 55% p/p. 

 

En las micrografías de las fibras de PVA al 10% y AV al 55% (sistemas 48 y 49), se aprecian 

fibras continuas, lisas y algunas de ellas presentan abultamientos debido a la encapsulación 

del extracto de AV, comportamiento similar a los reportados para los sistemas PVA con los 

diferentes aceites encapsulados de oliva y naranja. El diámetro promedio de las fibras fue 

103.52±13.91 nm.  
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Tabla 4.8. Micrografías de fibras de soluciones de PVA al 10 % y AV 55% p/p. 

Micrografías Parámetros 

electrohilado 

Propiedades 

Sistema 48 

PVA 10%-AV 55% 

 

Flujo (mL/h): 1 

Voltaje (kV): 24 

Viscosidad (Pa·s): 0.08 

Conductividad (mS/cm):1.77 

Distancia (cm):12 

DExp (nm)= 103.5146 

Dirección (º)= 28.96 

Dispersión (º)= 15.69 

 

 

Sistema 49 

PVA 10%- AV 55% 

 

Flujo (mL/h): 1 

Voltaje (kV): 24 

Viscosidad (Pa·s): 0.08 

Conductividad (mS/cm):1.77 

Distancia (cm):12 

 

 

DExp (nm)= 103.52 

Dirección (º)= -22.66 

Dispersión (º)= 3.32 

 

 

 

El extracto de AV contiene aloína, glucósido antraquinónico polihidroxilado, que se 

caracteriza por tener estructura muy larga de cadenas de carbonos, por lo que se explica el 

valor alto de la conductividad eléctrica de la solución electrohilada (Isfahani et al., 2017) 

(Tabla 4.8).Se observa que las fibras electrohiladas no se encuentran alineadas y son 

aleatorias con una orientación promedio de 3.15º. 

El diámetro experimental de las fibras electrohiladas está relacionada con los parámetros de 

solución entre ellos la concentración, viscosidad y conductividad. 

Después de analizar las micrografías de las fibras consideradas en este trabajo se observó que 

las variables conductividad y viscosidad de la solución y/o emulsión fueron significativas 

para el proceso de electrohilado y con ello sobre la distribución del diámetro de las fibras y 

su orientación espacial. 
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OBJETIVO 3 

Diseñar una RNA a partir de un conjunto de datos experimentales, para la predicción del 

diámetro de las fibras electrohiladas, dimensión fractal y porosidad digital, que incluya los 

datos de entrada voltaje, flujo de la solución, conductividad y viscosidad de las 

soluciones/emulsiones poliméricas. 

En este apartado solamente se presentan las configuraciones de las RNA que presentaron los 

mejores resultados en cuanto a la predicción del diámetro de las fibras electrohiladas. Se 

probaron un gran número de configuraciones, ecuaciones de normalización y combinación 

de variables de entrada, no obstante los resultados de R2, fueron muy bajos, reportando su 

baja capacidad para predecir el diámetro de las fibras electrohiladas (Anexo B). 

 

4.3. Arquitecturas con una capa oculta 

 

Se usó una arquitectura de la RNA con una sola capa oculta de neuronas, y después de un 

análisis matemático de sensibilidad (ecuación 3.9) se determinó los datos y variables de 

entrada que contribuyen con mayor peso a la predicción del dato de salida. 

Para este estudio inicialmente se utilizaron cuatro variables de entrada relacionadas con el 

proceso de electrohilado: flujo, voltaje, viscosidad y conductividad y como variable de salida 

el diámetro de las fibras. Dichas variables fueron seleccionadas debido a la relevancia 

reportada en la literatura (Sadan et al., 2016, Khatti et al., 2019) (Tabla 4.9). 

 

Tabla 4.9. Parámetros de electrohilado, incluida su influencia en el diámetro de la fibra y morfología 

(Brooks & Tucker, 2015). 

Grupo  Parámetros Reportado en 

la literatura 

Efecto en el diámetro 

Polímero Peso molecular Fuerte El diámetro de la fibra aumenta con el peso 

molecular. 

Polidispersidad Moderado El aumento de la polidispersidad da como 

resultado fibras más gruesas. 

Viscosidad 

intrínseca 

Fuerte El diámetro de la fibra aumenta con la 

viscosidad intrínseca. 

Parámetros de 

solubilidad 

Fuerte Interacción débil entre las moléculas de 

polímero y solvente, pueden producir 

fibras con cuentas. 

Solvente Densidad del 

disolvente 

Débil El incremento de la densidad conduce a  

disminución en el diámetro. 
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Presión de 

vapor 

Moderada Mayor presión de vapor fibras no 

uniformes e irregulares. 

Constante 

dieléctrica 

Fuerte Incremento de constante dieléctrica genera 

diámetros más pequeños. 

Conductividad Fuerte Incremento de la conductividad genera 

diámetros más pequeños. 

Momento 

dipolar 

Fuerte Incremento del momento dipolar genera 

una disminución en el diámetro. 

Tensión 

superficial 

Débil Alta tensión superficial produce gotas en 

las fibras. 

Solución Concentración Fuerte Al aumentar la concentración de la 

solución, el diámetro de la fibra aumenta.  

Viscosidad Fuerte Incremento de la viscosidad mayor 

diámetro de las fibras. 

Presión de 

vapor 

Moderada Disminución de la presión de vapor 

disminución en el diámetro. 

Conductividad Fuerte Aumento de la conductividad reducción en 

el diámetro. 

Tensión 

superficial 

Débil Al reducir la tensión superficial existe una 

disminución en la formación de perlas. 

Densidad carga Fuerte Aumento de la densidad de carga reducción 

en el diámetro. 

Experimental Flujo Débil Si el flujo es alto se formaran fibras con 

diámetros más gruesos y con perlas. 

Distancia Débil A mayor distancia diámetros más 

pequeños. 

Voltaje Moderado Incremento del voltaje genera una 

disminución en el diámetro. 

Geometría del 

colector 

Moderado Influye en la alineación de las fibras. 

 

Con las cuatro variables de entrada previamente seleccionadas, la RNA comprendió una capa 

oculta con un número variable de neuronas de 2 a 14, como se muestra en la Figura 4.1.  

 

Figura 4.1. Configuración de una sola capa oculta probada. 
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De las ecuaciones de normalización estudiadas, la que presentó mayor eficiencia en la 

predicción del diámetro de las fibras electrohiladas, fue la ecuación de Ciaburro et al., (2020) 

como se muestran en la Tabla 4.10, debido a que los valores de los MSE de la etapa de 

entrenamiento, prueba y validación fueron significativamente menores en comparación con 

los resultados obtenidos con las ecuaciones de normalización de Maurya et al. (2020) y 

Karimi et al. (2015).  

De igual forma, para la predicción de los valores de salida diámetros de las fibras, el valor de 

R2, fue mayor empleando la ecuación de Ciaburro et al. (2020), en comparación con los 

valores obtenidos de R2 al emplear las ecuaciones de normalización de Maurya et al. (2020) 

y Karimi et al. (2015). 

Razón por la cual se estableció que la ecuación de normalización empleada en este trabajo 

de investigación fue la ecuación de Ciaburro et al. (2020), misma que fue empleada para la 

normalización de los datos de entrada de otras configuraciones de RNA probadas en este 

trabajo.  

Con respecto a las configuraciones reportados en la Tabla 4.10, el uso de la ecuación de 

normalización de Ciaburro et al. (2020), se observaron valores mayores de los MSE en la 

etapa prueba en las configuraciones de RNA de 2, 4, 12 y 14 neuronas, mientras que la 

configuración de 8 neuronas presentó valores significativamente menores de MSE (0.03, 

0.08, 0.04) con una R2 de 0.96 y un porcentaje de error de 4.44% respectivamente. 

Confirmando que el uso de 8 neuronas permite una mayor aproximación a los datos de los 

diámetros de las fibras experimentales obtenidos por SEM. 

Los resultados obtenidos (Tabla 4.10) empleando la ecuación de normalización de Ciaburro 

et al. (2020) mostraron dos vertientes importantes en la predicción del diámetro de las fibras 

en función del número de neuronas en la capa oculta. En primer lugar, si el número es 

demasiado pequeño, el modelo no puede aproximar con la exactitud el valor de salida. 

Segundo, se observó que un incremento en el número de neuronas en la capa oculta no 

garantiza una mejor estimación de los datos de salida, además, se puede producir un 

sobreajuste, que evita que el proceso de generalización en la fase de prueba y genera un 

modelo sobreparametrizado. Este tipo de problemas en el uso de RNA también ha sido 

reportado por otros autores en la predicción de datos (Da Silva et al., 2017). 
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Tabla 4.10. Valores de R2 y MSE de las configuraciones probadas empleando una capa oculta en RNA 

con variables de entrada (flujo, voltaje, viscosidad y conductividad) empleando la ecuación de 

normalización de Maurya et al., (2020), Karimi et al., (2015) y Ciaburro et al., (2020). 

Ecuación de normalización de Maurya et al., (2020) 

Número de neuronas 2 4 6 8 10 12 14 

R2 

Entrenamiento 0.85 0.94 0.96 0.96 0.94 0.95 0.94 
Prueba 0.63 0.41 0.65 0.81 0.78 0.48 0.58 

Validación 0.69 0.92 0.91 0.94 0.92 0.92 0.91 
Total 0.82 0.91 0.94 0.93 0.94 0.91 0.91 

MSE 

Entrenamiento 0.15 0.06 0.01 0.08 0.05 0.09 0.06 
Prueba 0.25 0.29 0.18 0.07 0.14 0.16 0.17 

Validación 0.23 0.05 0.09 0.06 0.08 0.07 0.07 

Ecuación de normalización de Karimi et al., (2015) 

Número de neuronas 2 4 6 8 10 12 14 

R2 

Entrenamiento 0.82 0.93 0.95 0.95 0.94 0.91 0.92 
Prueba 0.60 0.39 0.61 0.82 0.79 0.57 0.54 

Validación 0.60 0.90 0.91 0.93 0.94 0.91 0.92 
Total 0.80 0.89 0.92 0.92 0.92 0.94 0.92 

MSE 

Entrenamiento 0.14 0.08 0.09 0.04 0.07 0.06 0.07 
Prueba 0.28 0.21 0.15 0.09 0.17 0.18 0.14 

Validación 0.29 0.08 0.07 0.05 0.04 0.07 0.06 

Ecuación de normalización de Ciaburro et al., (2020). 
Número de neuronas 2 4 6 8 10 12 14 

 R2 

Entrenamiento 0.88 0.96 0.97 0.97 0.97 0.97 0.98 
Prueba 0.63 0.43 0.66 0.82 0.80 0.59 0.64 

Validación 0.70 0.95 0.93 0.96 0.97 0.96 0.96 
Total 0.84 0.92 0.95 0.96 0.95 0.95 0.96 

MSE 

Entrenamiento 0.13 0.04 0.03 0.03 0.03 0.03 0.02 
Prueba 0.23 0.27 0.12 0.08 0.10 0.15 0.13 

Validación 0.21 0.03 0.04 0.04 0.03 0.03 0.03 

 

Diferentes configuraciones de modelos de RNA de una sola capa oculta han sido empleadas 

en la predicción de datos (Ciaburro et al., 2020; Hamadneh et al., 2019), tal es el caso del 

trabajo realizado por You et al. (2020), quien empleo este tipo de configuración para predecir 

el peso molecular de policaprolactona del proceso de polimerización enzimática, con la 

configuración de una capa oculta con 20 neuronas, obteniéndose un R2 de 0.99. 

4.4. Análisis de sensibilidad 

 

Se ha reportado que el uso de una capa oculta puede favorecer la predicción de los datos 

(Siddique et al., 2018), sin embargo, esta puede ser afectada en la precisión de la RNA y es 

posible que la red no se entrene correctamente; es decir, si se obtienen ajustes deficientes con 
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valor de R2 ≤ 0.7, es necesario un mayor entrenamiento con la modificación de capas y 

neuronas ocultas (Uzair et al., 2020; Lau et al., 2019).  

 

La configuración de 8 neuronas y una capa permitió determinar la importancia de las 

variables relacionadas con las características de la soluciones/emulsiones poliméricas y las 

variables de operación de electrohilado en la predicción del diámetro de la fibra. Este tipo de 

análisis de sensibilidad también fue propuesto por Nasouri (2018) y Kalantary et al. (2020), 

donde las variables de entrada experimentales (concentración de la solución, distancia del 

inyector) tienen una mayor importancia en la predicción del diámetro de fibras de PVP 

(polivilpirrolidona) y poli(3-caprolactona) /gelatina respectivamente. Para poder identificar 

las variables de mayor importancia, los autores alimentaron los pesos sinápticos de las 

entradas y salida de la RNA optimizada con el uso de la Ecuación 3.9 de la sección de 

materiales y métodos. 

 

La Figura 4.2 muestra la contribución relativa de la configuración de una capa oculta con 8 

neuronas, observándose que la viscosidad de las soluciones/emulsiones es la variable de 

entrada de mayor importancia en la predicción del diámetro con un valor del 29%, esto se 

interpreta como una relación dependiente entre diámetro de la fibra y la viscosidad. Estos 

resultados concuerdan con los datos experimentales reportados en el objetivo uno, donde se 

evidenció que un incremento de la viscosidad de la solución/emulsión resultó en un mayor 

diámetro de la fibra. Además, esta variable está relacionada con la temperatura, composición 

y naturaleza química de los componentes de las soluciones/emulsiones poliméricas. Las 

variables con una menor relevancia corresponden a los datos de conductividad 26%, voltaje 

24% y al flujo de alimentación 20%. 
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Figura 4.2. Importancia de cada variable de entrada en la predicción de diámetro de las fibras 

electrohiladas. 

 

4.5. Arquitecturas con dos capas ocultas 

 

Una vez estudiada la respuesta de una capa oculta en la predicción del diámetro de las fibras, 

se planteó estudiar el efecto de dos capas ocultas en una RNA, con el objetivo de obtener un 

R2 más cercano a la unidad, que implica una mejor predicción de los diámetros de las fibras. 

Para ello, se propuso la configuración 8n, que consistió en 8 neuronas en la primera capa 

oculta, mientras el término n (4, 8, 12, 16 y 20) denota la variación de neuronas 

correspondientes a la segunda capa oculta, teniendo las configuraciones que se muestran en 

el anexo B: 84, 88, 812, 816 y 820. 

 

Figura 4.3. Configuraciones RNA a) 8-12 b)8-16. 
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Del análisis de los resultados MSE y R2 de las etapas de entrenamiento prueba y validación, 

(Tabla 4.11) para las configuraciones 8n, se observó que las RNA (812) y (816) 

presentaron valores menores del MSE para la configuración (8-12), (0.02, 0.05, 0.04) y (8-

16) (0.02, 0.06, 0.03) respectivamente. Se observa que los valores de MSE de las RNA 

seleccionadas en este apartado son similares, sin embargo, la configuración (816) de la 

Figura 4.3 b resultó ser más eficiente en la predicción del diámetro de las fibras con un de R2 

de 0.98 y un porcentaje de error promedio de 3.96%. 

 

Tabla 4.11. Configuraciones probadas empleando dos capas ocultas en RNA con variables de entrada 

(flujo, voltaje, viscosidad y conductividad). 

Número de neuronas 84 88 812 816 820 

R2 

Entrenamiento 0.98 0.97 0.98 0.98 0.98 

Prueba 0.62 0.82 0.84 0.86 0.88 

Validación 0.96 0.96 0.95 0.98 0.97 

Total 0.95 0.96 0.97 0.98 0.97 

MSE 

Entrenamiento 0.03 0.03 0.02 0.02 0.02 

Prueba 0.20 0.08 0.05 0.06 0.09 

Validación 0.04 0.04 0.04 0.03 0.03 

 

Resultados similares se presentaron en el estudio realizado por Khatti et al. (2019) quienes 

emplearon una configuración de dos capas ocultas con 11 y 5 neuronas, que predijeron el 

diámetro de fibras de policaprolactona con un R2 de 0.97. Por lo tanto, la predicción del 

diámetro de las fibras con el uso de RNA es compleja y es función del sistema estudiado, 

disponibilidad y calidad de los datos de entrada. 

Una vez analizado el efecto del uso de dos capas ocultas en la predicción de los datos de 

salida, se procedió al incrementó de tres capas de neuronas ocultas. 

 

4.6. Arquitecturas con tres capas ocultas 

 

Con el análisis de la configuración de dos capas ocultas 8-16 se buscó incrementar el valor 

R2 con una configuración adicional de tres capas ocultas de neuronas 8-16-n, donde n varía 

de 3 a 6 y cuales se muestran en el anexo B. Los resultados mostraron que la configuración 

8-16-3 (Figura 4.4 a) y 8-16-5 (Figura 4.4.b) presentaron valores de R2 de 0.98 para ambas 

RNA (Tabla 4.12). 
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Figura 4.4. Configuraciones RNA a) 8-16-3 b) 8-16-5. 

En cuanto a los valores de MSE de entrenamiento y validación ambas RNA 8163 y 8165 

presentaron valores iguales, sin embargo, en la etapa de prueba, la configuración 8-16-5 

presentó valores menores de MSE en comparación con la RNA 8-16-3, seleccionando esta 

configuración como la más eficiente en la predicción de los diámetros de las fibras 

electrohiladas.  

 
Tabla 4.12. Configuraciones probadas empleando tres capas ocultas en RNA con variables de entrada 

(flujo, voltaje, viscosidad y conductividad).  

Número de neuronas 8163 8164 8165 8166 

R2 

Entrenamiento 0.99 0.98 0.98 0.97 
Prueba 0.92 0.88 0.93 0.87 

Validación 0.97 0.93 0.96 0.97 
Total 0.98 0.97 0.98 0.96 

MSE 

Entrenamiento 0.02 0.03 0.02 0.03 

Prueba 0.04 0.05 0.03 0.05 

Validación 0.03 0.03 0.03 0.04 

Análisis comparativo de las configuraciones de las RNA seleccionadas 

Se realizó un análisis comparativo de las RNA seleccionadas 8, 8-16 y 8-16-5, y se observó 

que la predicción de los diámetros con dos y tres capas ocultas es confiable de acuerdo con 

su valor de R2 de 0.96, 0.98 y 0.98 respectivamente (Lebreton et al., 2017). Se concluye de 

este apartado que no existe una diferencia significativa en la predicción de los diámetros entre 

dos y tres capas ocultas (Tabla 4.13). Resultados similares sobre la eficiencia de las RNA 

con dos y tres capas ocultas para la predicción de los diámetros de fibras empleando QS/PEO 

y QS/PVA fueron reportados por Ketabchi et al. (2017) y Karimi et al, (2015). 
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Tabla 4.13. Configuraciones seleccionadas con cuatro variables de entrada (flujo, 

voltaje, viscosidad y conductividad). 

Numero capas ocultas  1 2 3 

Configuraciones 8 8-16 8-16-5 

R2 

Entrenamiento 0.97 0.98 0.98 

Prueba 0.82 0.86 0.93 

Validación 0.96 0.98 0.96 

Total 0.96 0.98 0.98 

MSE 

Entrenamiento 0.03 0.02 0.02 

Prueba 0.08 0.06 0.03 

Validación 0.04 0.03 0.03 

 

En la Figura 4.5 se muestra la distribución de los diámetros de las fibras predichos con la 

RNA configuración 8-16-5 (Figura 4.4 b), confirmando que la RNA empleada es confiable 

para la predicción del diámetro de las fibras para las soluciones de PVA, PVA/QS y 

PVA/AV, así como de emulsiones de GA/AT, PVA/AO, PVA/AN y PVA/AA. Es por ello, 

que el modelo RNA de tres capas ocultas contribuye en comprender la jerarquía que tienen 

las variables experimentales en la predicción del diámetro de las fibras electrohiladas. En la 

Tabla 4.14 se presentan los diámetros de las fibras experimentales y los predichos por la 

RNA empleando tres capas ocultas (8-16-5). 

Tabla 4.14. Diámetros predichos empleando la configuración (8-16-5). 

 
Diámetro 

experimental 

(nm) 

Diámetro 

predicho 

(nm) 

PVA 8% 178.59 175.21 

PVA 8% 172.77 175.21 

PVA 10% 298.40 311.19 

PVA 10% 289.82 297.45 

PVA 10% 307.47 297.45 

PVA 10% 305.36 297.45 

PVA 12% 182.00 198.69 

PVA10%/AO4% 207.69 212.72 

PVA10%/AO4% 217.45 212.72 

PVA10%/AO4% 209.60 212.72 

PVA10%/AO8% 289.76 290.04 

PVA10%/AO8% 285.31 290.04 

PVA10%/AO8% 297.87 290.04 

PVA10%/AO12% 478.62 450.19 
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PVA10%/AO12% 491.77 452.00 

PVA10%/AN5% 270.18 269.11 

PVA10%/AN5% 266.49 269.11 

PVA10%/AN5% 270.03 269.11 

PVA10%/AN7.5% 300.51 271.46 

PVA10%/AN7.5% 266.92 271.46 

PVA10%/AN7.5% 270.63 271.46 

PVA10%/AN10% 343.61 329.89 

PVA10%/AN10% 327.47 329.89 

PVA10%/AN10% 352.01 329.89 

GA18%/AT5% 247.81 246.89 

GA18%/AT5% 266.49 246.89 

GA18%/AT5% 237.26 246.89 

GA20%/AT5% 194.94 202.98 

GA20%/AT5% 229.70 202.98 

GA20%/AT5% 222.82 202.98 

GA22%/AT5% 239.98 198.69 

GA22%/AT5% 203.85 198.69 

GA22%/AT7.5% 173.29 172.17 

GA22%/AT7.5% 169.90 172.17 

GA22%/AT7.5% 175.36 172.17 

GA22%/AT10% 223.28 207.91 

GA22%/AT10% 202.68 207.91 

PVA10%/QS 0.5% 279.18 265.81 

PVA10%/QS 0.5% 257.83 265.81 

PVA10%/QS 2% 209.32 237.33 

PVA10%/QS 2% 249.06 237.33 

PVA10%/QS 1% 275.18 265.80 

PVA10%/QS 1% 257.65 265.80 

PVA10%/QS 1.5% 268.95 250.08 

PVA10%/QS 1.5% 242.36 250.08 

PVA10%/AA 22% 103.49 100.66 

PVA10%/AA 22% 93.52 100.66 

PVA10%/AV 55% 103.51 103.05 

PVA10%/AV 55% 103.53 103.05 
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Los trabajos publicados acerca del uso y construcción de las RNA para la predicción del 

fenómeno de electrohilado, emplean un solo polímero electrohilable, y diferentes datos de 

entrada: concentración de la solución de polímero, voltaje aplicado y flujo, limitando su 

aplicación (Muarya et al., 2020, Nasouri,2018, Ketabchi et al., 2017, Sadan et al., 2016, 

Karimi et al., 2015, Sarkar et al., 2006). 

 

Es importante resaltar que la RNA propuesta en esta tesis, es capaz de predecir el diámetro 

de fibras electrohiladas de diferentes combinaciones de biopolímeros y aceites, lo que 

permite su aplicación en la industria alimentaria, farmaceútica, cosmética entre otras, en 

comparación con otras investigaciones reportadas en la literatura. 

 

 

Figura 4.5. Diámetro de la fibra predicho por la RNA vs. Diámetro de fibra experimental. 

 

De acuerdo al objetivo tres de esta tesis, acerca del diseño de una RNA para la predicción de 

la morfología de los VE, se consideró determinar la dimensión fractal (DF) y porosidad 

digital (PD) como parámetros cuantitativos de su morfología descriptiva. 

 

4.7. Dimensión fractal de la superficie de los velos 

 

Con el objeto de describir la morfología de los velos, se analizaron las imágenes de SEM 

obtenidas para las 49 muestras, según la metodología descrita en el capítulo cuatro. Las 

R2=0.98 

https://www.sciencedirect.com/topics/materials-science/polymer-solution
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imágenes fueron empleadas para obtener la DF de la superficie de los velos cuyos valores se 

reportan cercanos a 2 (Tabla 4.15).  

 

Tabla 4.15. Valores de la DF de las micrografías SEM de las fibras electrohiladas empleando los 

umbrales I, II y III

 

Sistema 

Umbrales 

Dimensión 

Fractal 

I II III 

1 1.77 1.88 1.91 

2 1.78 1.88 1.91 

3 1.80 1.88 1.90 

4 1.80 1.87 1.90 

5 1.81 1.88 1.91 

6 1.80 1.88 1.92 

7 1.81 1.88 1.91 

8 1.80 1.88 1.91 

9 1.78 1.88 1.90 

10 1.83 1.87 1.91 

11 1.79 1.87 1.91 

12 1.81 1.89 1.91 

13 1.82 1.88 1.90 

14 1.81 1.88 1.91 

15 1.83 1.87 1.91 

16 1.78 1.88 1.91 

17 1.79 1.88 1.91 

18 1.78 1.88 1.91 

19 1.78 1.87 1.90 

20 1.78 1.88 1.91 

21 1.78 1.88 1.91 

22 1.77 1.88 1.90 

23 1.81 1.90 1.92 

24 1.80 1.89 1.91 

Sistema 

Umbrales 

Dimensión 

Fractal 

I II III 

25 1.77 1.87 1.90 

26 1.78 1.87 1.90 

27 1.78 1.88 1.90 

28 1.77 1.88 1.91 

29 1.78 1.88 1.90 

30 1.78 1.88 1.91 

31 1.77 1.88 1.91 

32 1.78 1.88 1.90 

33 1.78 1.87 1.90 

34 1.78 1.88 1.91 

35 1.78 1.88 1.90 

36 1.77 1.87 1.91 

37 1.78 1.88 1.91 

38 1.77 1.88 1.91 

39 1.79 1.88 1.91 

40 1.80 1.90 1.92 

41 1.78 1.88 1.91 

42 1.78 1.88 1.91 

43 1.77 1.87 1.90 

44 1.78 1.87 1.90 

45 1.78 1.88 1.91 

46 1.79 1.88 1.91 

47 1.79 1.88 1.91 

48 1.78 1.88 1.91 

49 1.78 1.88 1.91 
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El análisis de la fractalidad es una herramienta útil para caracterizar la morfología de la 

superficie de un alimento debido a que presentan estructuras altamente irregulares difíciles 

de cuantificar por métodos convencionales. La DF es una medida de la habilidad de un objeto 

para llenar un área o un espacio en el cual reside y es evaluada entre valores de 1 y 2 al 

evaluar la DF de imágenes bidimensionales y valor de DF de 2 y 3 para describir la capacidad 

de llenado de un volumen de superficies irregulares. En este trabajo se considero la DF de 

las superficies, dado que en las micrografías SEM son imágenes bidimensionales que pueden 

ser diferenciadas por el proceso de umbralización. 

Los valores obtenidos de la DF de la superfice los VE muestran valores menores a dos en 

todos los tratamientos ensayados. Estos resultados están acordes a lo reportado por 

Koppelman (1988) en su estudio de reacciones de orden fractal, quien definió que aquellos 

sistemas con dimensiones fractales menores de dos, representan una distribución de zonas 

en una superficie, de tal forma que los valores de la DF obtenidos pudiesen interpretarse que 

durante el electrohilado, las fibras se depositaron en el colector, generando la formación de 

poros o espacios negros de forma aleatoria a lo largo de la formación del VE.  

 

La DF representa la saturación de una imagen bidimensional y es un descriptor cuantitativo 

de la complejidad del velo, constituido este último por fibras de diversos diámetros 

sobrelapadas con diferentes orientaciones, así como la presencia de espacios irregulares 

vacíos denominados poros. Para este trabajo de investigación la DF de la superficie estima 

la distribución aproximada y las características morfológicas de los poros en la superficie de 

los VE. Se evidenció que las condiciones de tratamiento de las imágenes, específicamente el 

proceso de umbralización fue importante para la determinación de la DF de la superficie de 

los velos.  

 

El proceso de umbralización es una técnica común utilizada en el procesamiento de 

imágenes, y es conocido como binarización o limiarización; está definido como un proceso 

de conversión de una imagen a configuración binaria, donde los objetos principales de la 

imagen fibras del velo en el primer plano se vuelven negros y los objetos secundarios en el 

fondo -poros se vuelven blancos. El proceso anteriormente comentado separa una imagen en 
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sus objetos principales, entendiéndose como una técnica de segmentación (Song et al., 2021, 

de Mello, 2013). 

 

La umbralización se utiliza normalmente para segmentar regiones claras y oscuras de una 

imagen (Bangare et al., 2015). En este trabajo de investigación las imágenes SEM de los 

velos de fibras fueron analizadas en el software ImageJ, en el cual se llevó a cabo, el 

procesamiento de las imágenes, iniciando con el cambio de escala de grises donde las capas 

superior e inferior de los velos se identificaron en función de su región de intensidad y del 

cálculo del umbral apropiado. Se encontraron tres umbrales para convertir la imagen original 

a forma binaria, en función de la media (µ) y la desviación estándar (∂) de los valores de 

píxeles en las micrografías SEM (Ghasemi‐Mobarakeh et al., 2007).  

 

La caracterización del umbral se realizó en función de la saturación de la imagen, siendo los 

umbrales siguientes: Umbral I (0-50%) que representó las capas superficiales (µ+ ∂), umbral 

II (0-70%) capas superficiales e intermedias (µ) y umbral III (0-78%), todas las capas (µ- ∂). 

En este estudio se observó que la DF de la superficie de las fibras determinada por las técnicas 

de análisis de imágenes varió en función del umbral de la imagen, y al cambiar el umbral, se 

podían ver tres capas de las fibras, representando la deposición de las fibras a través del 

tiempo de electrohilado, dado que la reflexión de las capas superiores de fibras fue mayor 

que la de las capas inferiores. 

 

En la Tabla 4.15, se presenta la DF de la superficie de los velos empleando los umbrales I, II 

y III que se asemeja a la de una superficie plana rugosa Figura 4.6. 

La aplicación del concepto de umbralización fue útil para la obtención de la DF de las 

imágenes de los velos, dado que el empleo de diferentes umbrales permitió la diferenciación 

entre las diferentes capas de las fibras electrohiladas. 

Para el  umbral I se eliminan las capas inferiores y solo se obtienen las capas superficiales 

del velo, lo que produce un valor alto de la porosidad y con ello una menor DF de la 

superficie, mientras que en el segundo umbral representa la suma de las capas superficiales 

medias y que los valores de la DF se vean aumentados, con una consecuente saturación de la 



 

100 
 

BUAP 

imagen y finalmente el umbral III muestra todas las capas visibles y mayor saturación de la 

imagen y con ello valores superiores de la DF, en referencia con los umbrales I y II. 

 
Figura 4.6. Esquema de umbralización de las micrografías de los VE. 

 

De este apartado se puede enunciar que la DF es una medida cuantitativa de la rugosidad y 

complejidad de los velos, sugiriendo, que el comportamiento y formación del velo fue 

diferente para cada una de las condiciones de operación durante el proceso de electrohilado. 

Estos resultados concuerdan con los reportados en Prothon (2003), autor que describe que 

materiales que sufren procesos de deshidratación presentan deformación en su estructura, 

como es el caso de los VE. De la Tabla 4.15 se observa que los valores reportados para la DF 

de la superficie son cercanos entre ellos, sin embargo, estas pequeñas diferencias representan 

cambios significativos en la rugosidad de las micrografías de los velos. Peleng (1993) entre 

otros autores, han reportado en la literatura que pequeñas diferencias en los valores de la DF 

describen el comportamiento de fenómenos no lineales, situación que se presentó para los 

valores de la DF de las imágenes de los velos.  

Los valores de la DF actualmente son interpretados como una medida de la rugosidad de un 

perfil o plano y describen cuantitativamente su discontinuidad.  

Turk et al. (1987) obtuvieron los valores de la DF para perfiles típicos de rocas porosas y 

reportaron valores cercanos a 1.5. Estos autores estimaron que la geometría fractal y su 

dimensión debe interpretarse como la modelación de un proceso probabilístico. La naturaleza 

no está conformada por líneas rectas y/o círculos, por el contrario, se presentan variaciones 

que pueden descifrarse con una dimensión mayor que la dimensión topológica. Esta 

Umbral I Umbral II Umbral III 
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interpretación ha dado pie al uso de técnicas estadísticas para interpretar la DF y su relación 

con fenómenos deterministas o aleatorios. De la interpretación probabilística, los valores de 

la DF son relacionados como: 

1 < 𝐷𝐹 < 1.5  procesos con predominio de componentes determinísticos. 

𝐷𝐹 =  1.5  procesos aleatorios independientes. 

1.5 < 𝐷𝐹 < 2  procesos con predominio de componentes aleatorias. 

Entonces desde el punto de vista probabilístico, y los valores obtenidos de la DF de la 

superficie de los velos, establecen que el proceso de electrohilado y por ende la formación 

de sus velos, representa un fenómeno con componentes aleatorios y deterministas lo que 

indica la complejidad del proceso y por ello la dificultad para la predicción de las propiedades 

de los VE. 

 

Zhu et al. (2013) reportó que la DF de un objeto aumenta con la disminución del tamaño de 

los poros, dado que el área empleada por las fibras se incrementa en comparación con la 

reducción del área empleada por los espacios vacíos. 

Liu et al. (2018) prepararon cerámicas de alúmina porosa utilizando negro de humo como 

agente formador de poros, los resultados mostraron que el aumento del tamaño de los poros 

y la esfericidad de los poros conduce a una reducción de DF. 

Bian et al. (2020) reporta la DF para las fibras electrohiladas de 

polivinilpirrolidona/nanoparticulas de plata (PVP/AgNP) y polivinilpirrolidona/nanotubos 

de carbono (PVP/CNT) de 1.86, 1.87 y 1.84, respectivamente. Este autor menciona que 

valores de DF cercanos a un valor numérico de 2 indican buenas estructuras de 

autoorganización de una superficie plana. 

Peng (2011) estableció que la DF permite caracterizar y describir las estructuras de poros de 

rocas. Esto es especialmente cierto para aquellas estructuras de poros con la misma relación 

de poros; por lo cual la DF reflejaría efectivamente su complejidad. 

 

Siguiendo con la aplicación de las RNA y como parte del objetivo 3, se consideró identificar 

la configuración de la RNA más adecuada para la predicción de los valores de la DF de la 

superficie de los VE. Se empleó una configuración similar a la empleada para predicción del 
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diámetro de las fibras, empleando una configuración de una sola capa oculta, algoritmo de 

entrenamiento Trainlm (Levenberg-Marquardt backpropagation) y función de transferencia 

sigmoidea capas ocultas y purelin capa de salida y tasa de aprendizaje de 0.4. 

 

Arquitectura con una capa oculta empleando el umbral I 

 

Para este estudio se utilizaron cuatro variables de entrada: flujo, voltaje, viscosidad y 

conductividad de las soluciones/emulsiones y como variable de salida la DF de la superficie 

de los velos empleando el umbral I (Figura 4.7).  

 

Figura 4.7. Capas superficiales velo electrohilado umbral I. 

 

Como puede verse en la Figura 4.7, empleado el umbral I solo se pueden ver las capas 

superficiales del velo, reportando una mayor porosidad y una menor saturación de la imagen. 

Para el diseño de la RNA se utilizó una sola capa oculta con un número variable de neuronas 

que van desde 2 a 14. El análisis para la selección de la configuración más adecuada se basó 

en los valores numéricos de los estadísticos R2 total y los errores de entrenamiento prueba y 

validación. (Ridho et al., 2021, Zhang et al., 2018). Se seleccionó la configuración que 

presentó un valor R2 total próximo a la unidad, y que cuyos valores de los errores de 

entrenamiento prueba y validación fueran mínimos y próximos a cero.  

 

Umbral I: 50 

Porosidad: 40.86% 

DF: 1.7644 

Capas superficiales 
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En la Tabla 4.16 se resaltan las celdas cuyas arquitecturas presentaron mejores resultados, 

valores de los errores de entrenamiento prueba y validación de próximos a cero y valores R2 

próximos a la unidad. 

 

Tabla 4.16. Configuraciones probadas empleando una capa oculta en RNA con variables de entrada 

(flujo, voltaje, viscosidad y conductividad) y función de activación logsig para la predicción de la DF 

de la superficie de los VE. Umbral I 

Número de neuronas 2 4 6 8 10 12 14 

R2 

Entrenamiento 0.38 0.70 0.71 0.81 0.77 0.64 0.76 

Prueba 0.58 0.22 0.43 0.44 0.15 0.03 0.02 

Validación 0.26 0.84 0.23 0.29 0.22 0.01 0.49 

Total 0.37 0.65 0.70 0.78 0.70 0.66 0.54 

MSE 

Entrenamiento 0.74 0.38 0.35 0.21 0.28 0.43 0.22 

Prueba 0.42 0.48 0.33 0.40 0.50 0.26 1.55 

Validación 0.36 0.40 0.05 0.05 0.43 0.07 0.29 

 

De la Tabla 4.16 se observa que el incremento del número de neuronas en la capa oculta no 

necesariamente permite una mejor estimación de los datos y por ello la elección del número 

de neuronas en la capa oculta representa un compromiso, de forma que, si es demasiado 

pequeño, el modelo obtenido puede no aproximar con la exactitud deseada, pero si es 

demasiado grande, se puede producir un sobreajuste que evita el proceso de generalización 

en la fase de prueba, lo que genera un modelo sobreparametrizado. Efecto que se vio 

ejemplificado en los valores mayores de los errores de prueba de las arquitecturas de 4, 10 y 

14 neuronas. Se observa que la arquitectura que presentó menores errores de prueba, 

entrenamiento y validación fue la arquitectura con ocho neuronas. 

 

Referente a los valores de R2 total se observa que las configuraciones con 8 neuronas 

presentaron valores de R2 0.78, próximos a la unidad y superiores en comparación con las 

arquitecturas restantes. En la Figura 4.8 se presenta la arquitectura seleccionada para la 

predicción de la DF de la superficie de los velos. 



 

104 
 

BUAP 

 

Figura 4.8. Arquitectura de la RNA seleccionada para la predicción de la DF de la superficie de los 

velos umbral I. 

 

En la Figura 4.9 se muestra los datos de la DF predicha vs DF experimental de los VE 

empleando la RNA propuesta con datos alimentados de la DF umbral I. 

 

Figura 4.9. Dimensión fractal predicha vs Dimensión fractal experimental empleando los datos del  

umbral I. 

 

El-sonbaty et al. (2008), desarrollaron modelos de redes neuronales artificiales (RNA) para 

el análisis y la predicción de la relación entre las condiciones de corte (velocidad de rotación, 

avance, profundidad de corte, desgaste de flanco y nivel de vibración.) en función de la DF 

para superficies metálicas producto de una operación de fresado frontal. El coeficiente de 

correlación reportado fue de 0.895 para la predicción de la DF. 

Zhang et al. (2022) en su trabajo predijo la dimensión fractal 3D de los flóculos de hematita 

empleando el algoritmo de optimización de enjambre de partículas (PSO) optimizado con la 

red neuronal de propagación inversa (BP). El modelo propuesto considera cuatro factores, la 

Neuronas entradas 

Datos de entrada: 

 Flujo 

Voltaje 

Viscosidad 

Conductividad 

 

Neuronas ocultas  

Datos de salida: 

Dimensión Fractal  

R2=0.78 
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cantidad de floculante, el tiempo de floculación, la velocidad de agitación y la temperatura, 

como parámetros de entrada, el coeficiente de regresión reportado fue de 0.98 concluyendo 

que el modelo propuesto tiene alta precisión de predicción. 

 

Como se aprecia en la Figura 4.9, y de acuerdo a los parámetros estadísticos descritos en la 

Tabla 4.16, los valores de la DF predicha presentan una baja correlación con los valores de 

la DF experimentales de los VE, mostrando que la RNA no presentó resultados satisfactorios. 

Se probaron otras configuraciones empleando la función de activación tansig, no obstante, 

los resultados no fueron mejores, con valores de R2 ≤0.5. 

 

Arquitectura con una capa oculta empleando los umbrales II y III 

 

Una vez analizado la relación existente entre la DF de la superficie de los velos del umbral I 

y las variables empleadas de flujo, voltaje, viscosidad y conductividad, se procedió al 

desarrollo de la RNA para la predicción de la DF utilizando el umbral II y III. Se utilizó una 

sola capa oculta con un número variable de neuronas que van desde 2 a 14. En la Tabla 4.17 

se presentan los valores de R2 entrenamiento, prueba, validación y total, así como los errores 

de entrenamiento, prueba y validación para el umbral II y III. 

Se observa que los coeficientes de los umbrales II y III, aún con el incremento de las neuronas 

en la capa oculta no presentaron una mejor predicción de la DF de la superficie de los velos, 

dado que los valores de R2 se encuentran alejados de la unidad (R2 ≤0.5), por tanto se puede 

concluir que la configuración de RNA probadas no presentaron resultados satisfactorios para 

los umbrales II y III. 

De acuerdo a la Tabla 4.17, los errores de prueba para los umbrales II  y III son excesivamente 

altos, debido a que durante el proceso de aprendizaje y entrenamiento de la red, la muestra 

de entrenamiento no presentó un equilibrio, esto se refiere que existe una desproporción en 

el número de muestras entre clases y por ello los errores son mayores y por ende la capacidad 

de predicción de la RNA es baja. La clase mayoritaria domina al proceso de entrenamiento 

y los elementos de la clase menos representada o minoritaria, pueden ser ignorados, en 

consecuencia, la convergencia de esta última clase es muy lenta. Otro posible factor que 

impactó en los valores reducidos de R2 de las RNA probadas fue la pequeña variación de los 



 

106 
 

BUAP 

valores de la DF de la superficie, esto es que son cercanos entre ellos, sin embargo, estas 

pequeñas diferencias representan cambios significativos en la rugosidad y la complejidad de 

las superficies de los velos.  

Tabla 4.17. Configuraciones probadas empleando una capa oculta en RNA con variables de entrada 

(flujo, voltaje, viscosidad y conductividad) y función de activación logsig para la predicción de la DF 

de la superficie de los VE. Umbral II y III. 

Umbral II 

Número de neuronas 2 4 6 8 10 12 14 

R2 

Entrenamiento 0.19 0.24 0.31 0.44 0.59 0.58 0.48 

Prueba 0.67 0.20 0.03 0.05 0.17 0.08 0.70 

Validación 0.05 0.06 0.90 0.45 0.59 0.35 0.29 

Total 0.15 0.20 0.25 0.39 0.38 0.43 0.40 

MSE 

Entrenamiento 0.58 0.75 0.70 0.40 0.18 0.35 0.56 

Prueba 0.50 1.18 1.05 0.43 1.90 0.90 1.30 

Validación 0.40 0.30 0.97 0.09 0.51 0.89 1.03 

Umbral III 

Número de neuronas 2 4 6 8 10 12 14 

R2 

Entrenamiento 0.22 0.26 0.33 0.46 0.62 0.57 0.50 

Prueba 0.77 0.32 0.00 0.08 0.20 0.10 0.73 

Validación 0.08 0.08 0.93 0.49 0.61 0.38 0.29 

Total 0.18 0.27 0.29 0.41 0.41 0.47 0.37 

MSE 

Entrenamiento 0.60 0.80 0.73 0.48 0.22 0.37 0.55 

Prueba 0.56 1.38 1.14 0.50 2.11 1.00 1.17 

Validación 0.46 0.33 1.02 0.07 0.61 0.95 1.16 

 

Para el caso de los datos de la DF de la superficie de los velos, las RNA propuestas 

presentaron una baja eficiencia en la predicción de la DF, siendo necesario trabajar con 

diferentes configuraciones. Diversos trabajos han sido dirigidos para mejorar este problema. 

Anand (1995) propone que se emplee el algoritmo backpropagation y se acelere el proceso 

de convergencia de la red. La idea está centrada en el cálculo del vector gradiente y su 

dirección, de forma que permite que el error pueda decrecer en la dirección de ambas clases 

y se evite que la clase minoritaria pueda ser ignorada en el proceso de entrenamiento. 
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4.8. Porosidad digital (PD) 

 

De acuerdo al objetivo 3 de esta tesis, acerca del diseño de una RNA para la predicción de la 

morfología de las fibras electrohiladas, se consideró determinar la PD de los velos, como un 

indicador adicional con el objeto de contribuir a la descripción y predicción de la morfología 

de los VE a partir de las variables de entrada como: diferencia de voltaje, flujo, conductividad 

y viscosidad de las soluciones poliméricas. 

 

En la sección anteriormente comentada se estableció que una imagen puede ser caracterizada 

en función de los espacios vacíos detectados en las micrografías, a los que en este trabajo de 

investigación se les ha denominado como PD. De las imágenes SEM de los velos de fibras 

(Figura 4.10), empleado el umbral I solo se pueden ver las capas superficiales del velo, 

reportando una mayor porosidad, mientras que seleccionando el umbral II, las capas 

intermedias así como las capas más superficiales se unen y se reporta valores de la porosidad 

inferiores al del umbral I y finalmente el umbral III se observan todas las capas visibles del 

velo, muestras con una menor porosidad, resultado de la superposición de las fibras. 

 

 

Figura 4.10. Micrografía del PVA 8% p/p con diferentes umbrales. 
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Los resultados del cálculo de PD de las micrografías SEM de los VE con los tres umbrales 

se muestran en la Tabla 4.18. 

 

Tabla 4.18. Valores de PD de las micrografías SEM de las fibras electrohiladas empleando los 

umbrales I, II y III 

 

Sistema 

Umbral 

Porosidad (%) 

I II III 

1 40.86 29.26 21.59 

2 45.37 30.12 21.45 

3 40.25 27.72 19.25 

4 36.58 26.22 18.75 

5 40.28 28.64 19.98 

6 41.16 28 19.52 

7 38.13 26.8 19.46 

8 43.54 29.32 20.14 

9 32.75 26.54 18.63 

10 41.97 27.51 19.25 

11 38.42 26.74 18.37 

12 43.15 26.7 20.86 

13 40.87 27.16 20.98 

14 33.97 24.95 17.85 

15 34.97 25.1 17.89 

16 36.12 25.562 19.34 

17 43.25 28.6 21.12 

18 41.67 27.51 20.11 

19 40.25 27.12 19.46 

20 43.38 27.61 20.74 

21 43.64 27.64 19.21 

22 45.36 28.48 21.10 

23 42.93 28.37 21.62 

24 44.38 28.38 21.02 

25 40.36 27.33 21.00 

Sistema 

Umbral 

Porosidad (%) 

I II III 

26 43.65 28.27 21.12 

27 47.63 29.08 21.76 

28 45.96 28.82 22.22 

29 43.80 27.97 21.18 

30 34.78 25.72 19.75 

31 47.35 28.58 20.91 

32 45.08 28.65 21.55 

33 40.58 26.73 21.23 

34 45.16 28.50 21.38 

35 46.62 28.91 22.02 

36 44.57 27.61 20.67 

37 42.67 28.04 21.43 

38 42.97 28.18 22.05 

39 44.22 26.94 21.14 

40 44.97 29.68 21.58 

41 45.56 28.45 21.69 

42 40.88 27.13 21.23 

43 38.53 27.47 21.19 

44 42.69 27.93 21.23 

45 42.65 28.08 22.10 

46 38.52 27.72 21.28 

47 40.75 28.74 20.91 

48 38.87 26.92 20.46 

49 43.90 27.19 21.53 
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Los resultados de porosidad para el umbral I se encontraron en el rango de 32.75% a 47.63%, 

para el umbral II de 24.95% a 30.12% y finalmente para el umbral III 17.85% a 22.22%. 

 

Arquitectura con una capa oculta empleando el umbral I y II 

 

Posteriormente se consideró identificar la configuración de la RNA más adecuada para la 

predicción de los valores de la PD de la superficie de los VE. Se empleó el algoritmo de 

entrenamiento Trainlm (Levenberg-Marquardt backpropagation) para el entrenamiento, 

función de transferencia sigmoidea en capas ocultas y purelin capa de salida y tasa de 

aprendizaje de 0.4. 

Para este estudio inicialmente se utilizaron cuatro variables de entrada: flujo, voltaje, 

viscosidad y conductividad y como variable de salida la PD de los velos. Se utilizó una sola 

capa oculta con un número variable de neuronas que van desde 2 a 14 (Tabla 4.19), y la 

función de activación logsig en la capa oculta de las neuronas con el fin de observar el efecto 

en la predicción de PD. 

 

Tabla 4.19. Configuraciones probadas empleando una capa ocultas en RNA con variables de entrada 

(flujo, voltaje, viscosidad y conductividad) y función de activación logsig para la predicción de la PD 

de la superficie de los VE. Umbral I y II 

Umbral I 

Número de neuronas 2 4 6 8 10 12 14 

R2 

Entrenamiento 0.11 0.29 0.24 0.52 0.45 0.49 0.46 

Prueba 0.49 0.56 0.00 0.20 0.14 0.04 0.33 

Validación 0.55 0.86 0.73 0.55 0.58 0.62 0.56 

Total 0.17 0.33 0.28 0.45 0.41 0.45 0.34 

MSE 

Entrenamiento 0.99 0.71 0.82 0.41 0.46 0.57 0.54 

Prueba 0.59 0.51 0.85 0.81 0.71 0.66 1.34 

Validación 0.52 0.20 0.33 0.37 0.29 0.41 0.54 

Umbral II 

Número de neuronas 2 4 6 8 10 12 14 

R2 

Entrenamiento 0.19 0.36 0.31 0.45 0.50 0.42 0.33 

Prueba 0.18 0.04 0.08 0.15 0.06 0.23 0.03 

Validación 0.68 0.23 0.80 0.70 0.61 0.65 0.56 

Total 0.20 0.33 0.24 0.37 0.38 0.42 0.30 

MSE 

Entrenamiento 0.74 0.78 0.73 0.59 0.44 0.66 0.74 

Prueba 0.73 0.65 1.35 1.24 1.03 0.46 0.81 

Validación 0.68 0.56 0.28 0.39 0.57 0.37 0.56 
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El análisis para la selección de la configuración más adecuada se basó en los valores 

numéricos de los estadísticos R2 total y los errores de entrenamiento prueba y validación. 

(Ridho et al., 2021, Zhang et al., 2018). Se seleccionó la configuración que presentó un valor 

R total próximo a la unidad, y cuyos valores de los errores de entrenamiento prueba y 

validación fueran mínimos y próximos a cero. 

 

En la Tabla 4.19 se observa que los coeficientes de los umbrales I y II, aún con el incremento 

de las neuronas en la capa oculta no presentaron una mejor predicción de la PD de los velos. 

De los valores de R2 se puede concluir que las configuraciones de RNA probadas no 

presentaron resultados satisfactorios para los umbrales I y II. 

 

Arquitectura con una capa oculta empleando el umbral III 

 

Para este estudio inicialmente se utilizaron cuatro variables de entrada: flujo, voltaje, 

viscosidad y conductividad y como variable de salida la PD de los velos empleando el umbral 

III, se utilizó una sola capa oculta con un número variable de neuronas que van desde 2 a 14.  

De la Tabla 4.20 se observa que la arquitectura que presentó menores errores de 

entrenamiento, prueba y validación fue la arquitectura con diez neuronas, también se puede 

ver que esta configuración presento un R2 total cuyo valor es de 0.86 próximo a la unidad y 

superior en comparación con las arquitecturas restantes.  

 

Tabla 4.20. Configuraciones probadas empleando una capa ocultas en RNA con variables de entrada 

(flujo, voltaje, viscosidad y conductividad) y función de activación logsig para la predicción de la PD 

de la superficie de los VE. Umbral III. 

Número de neuronas 2 4 6 8 10 12 14 

R2 

Entrenamiento 0.40 0.32 0.47 0.69 0.87 0.80 0.81 

Prueba 0.83 0.80 0.72 0.19 0.79 0.44 0.75 

Validación 0.26 0.94 0.96 0.68 0.49 0.68 0.60 

Total 0.38 0.38 0.51 0.67 0.86 0.74 0.77 

MSE 

Entrenamiento 0.43 1.57 0.63 0.39 0.17 0.25 0.17 

Prueba 0.25 0.23 0.27 0.23 0.23 0.57 0.37 

Validación 0.22 0.18 0.03 0.23 0.09 0.20 0.21 
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En la Figura 4.11 se muestra la porosidad digital predicha vs porosidad digital experimental 

de los VE empleando el umbral III. 

 

Figura 4.11. Porosidad digital predicha vs porosidad digital experimental de los VE empleando los 

datos del umbral III. 

 

Con base en estos resultados, el modelo RNA con una arquitectura 10 neuronas (Figura 4.12) 

empleando el umbral III y función de activación logsig presenta los mejores resultados para 

la predicción de la PD de los VE. 

 

 

Figura 4.12. Arquitectura de la RNA seleccionada para la predicción de la porosidad digital de los 

velos empleando el umbral III. 
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Voltaje 

Viscosidad 

Conductividad 

Porosidad 

digital 

Neuronas ocultas 

R2=0.86 
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En la Tabla 4.20 se resalta la configuración de la RNA propuesta para la predicción de la PD 

de los VE. 

Resultados similares, referente a la baja eficiencia para la predicción de las PD por la RNA 

fueron obtenidos por Moghadam et al. (2015), desarrollaron modelos de redes neuronales 

artificiales (RNA) para la predicción de la porosidad empleando cuatro variables de entrada: 

concentración de la solución (peso), voltaje aplicado (kV), distancia de giro (cm) y caudal 

volumétrico (mL/h). El coeficiente de correlación R reportado fue de 0.892 para la predicción 

de la porosidad con una capa oculta de cinco neuronas.  

 

4.9. Modelo empírico para determinar la PD 

 

Con el análisis de las micrográfias de SEM y mediante la técnica de análisis de imagen se 

desarrolló un modelo matemático empírico, para predecir el efecto de los parámetros de 

procesamiento de electrohilado en la PD de los velos de PVA, PVA/AO y PVA/AN. El 

modelo de predicción propuesto en este trabajo de tesis (𝑃𝐷𝑃) se presenta en la Ecuación 

(4.1): 

 

𝑃𝐷𝑃 = (
−ln (

𝑉 × 𝑘 × 𝑑
𝐼 ) (ln (

𝑊𝑓

𝑊𝑖
)

𝑒𝜃
)

𝑛

     𝑒𝑐. 4.1 

                                                             

 

donde (𝑃𝐷𝑃) Porosidad digita predicha, 𝑉 es voltaje (V), 𝑘 conductividad (S/m), Wf y Wi es 

la humedad final e inicial del velo (g H2O)/(g b. s.), respectivamente, θ  es tiempo de 

electrohilado  (h), 𝐼 es la corriente eléctrica (A), 𝑑 es la distancia inyector-colector (m) y  𝑛 

es un exponente fractal. 

 

La expresión matemática se estableció de acuerdo a los siguientes criterios: 

En la literatura se ha reportado que la morfología y las propiedades de las nanofibras, incluido 

el diámetro, la porosidad, la alineación y el comportamiento mecánico, dependen de las 

propiedades de la solución del polímero (concentración, viscosidad, tensión superficial y 

propiedades dieléctricas), de los parámetros de procesamiento (voltaje, caudal volumétrico, 
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distancia inyector-colector y la intensidad del campo eléctrico aplicado) y condiciones 

ambientales (temperatura, presión atmosférica y humedad) (Moghadam et al., 2015, Ibrahim 

& Klingner 2020, Ismail et al., 2017). 

 

Se consideró el tiempo de electrohilado, debido a que es una variable importante durante el 

proceso de electrohilado. Essalhi et al. (2013) reportaron que el tamaño medio del espacio 

entre nanofibras era más pequeño para un mayor tiempo de electrohilado. 

Finalmente se consideró la humedad final del velo debido a que durante el electrohilado se 

produce un proceso de deshidratación de la solución como consecuencia de la volatilización 

de los disolventes (Zhang et al., 2020). 

 

Se observa que la ecuación 4.1 está en función de parámetros de proceso (voltaje, distancia 

inyector-colector) y de solución (conductividad) del proceso de electrohilado, así como, de 

la humedad de velos y el tiempo de electrohilado. La Tabla 4.21, muestra los valores 

introducidos en la Ecuación 4.1 para predecir la PD matemáticamente.  

 

Tabla 4.21. Datos experimentales a un voltaje de 24 kV, distancia de 0.2 m y corriente eléctrica de 

0.001 A, necesarios para alimentar el modelo empírico.  

 

Muestra del 

velo 

Conductividad 

K(S/m) 

Humedad de la 

solución 

polimerica Wi 

Velo 

electrohilado Wf 

Tiempo de 

electrohilado 

(minutos) 

1 0.058±0.001 11.50±0.02 0.02±0.002 60.00±1.00 

2 0.048±0.001 9.00±0.02 0.01±0.001 62.25±2.06 

3 0.055±0.001 6.35±0.02 0.01±0.001 61.67±3.51 

4 0.052±0.001 4.81±0.02 0.01±0.001 60.00±1.00 

5 0.049±0.001 3.80±0.02 0.01±0.001 61.50±0.71 

6 0.045±0.001 5.89±0.02 0.01±0.001 61.00±3.61 

7 0.043±0.001 4.97±0.02 0.01±0.001 58.67±1.15 

 

Como se observa en las Figuras 4.13 y 4.15, los valores obtenidos R2= 0.71 (umbral I) y R2= 

0.66 (umbral III) para la predicción de la PD muestran que la ecuación matemática, no puede 

predecir los tamaños de poro de la capa superficial y de todas las capas del velo electrohilado. 

Por otra parte, la Figura 4.14 muestra que la expresión matemática mejora la predicción (R2 

=0.97) en el umbral II, cuando se emplean las capas superficiales e intermedias de la 

micrografía SEM del electrohilado, presentando los valores más bajos de RSS y RSME 



 

114 
 

BUAP 

(Tabla 4.22). Se cree que la baja predicción de la ecuación propuesta, para los datos de los 

umbrales I y III, estriba en los contrastes de color. 

 

Figura 4.13. Valores predichos y experimentales de PD para VE empleando los datos del Umbral I. 

 

Figura 4.14. Valores predichos y experimentales de PD para VE empleando los datos del Umbral 

II. 

 

Figura 4.15. Valores predichos y experimentales de PD para VE empleando los datos del  Umbral 

III. 
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Cabe destacar que, para cada umbral, el exponente fractal (n) de la expresión matemática es 

diferente. Los parámetros estadísticos (R2, R, RSS y RMSE) para determinar la correlación 

entre los datos experimentales con los predichos por la ecuación propuesta, se presentan en 

la Tabla 4.22. 

 

Tabla 4.22. Criterios estadísticos para obtener la calidad del modelo empírico de ajuste. 

 

Umbral Exponente fractal R2 R RSS RMSE 

I 1.10 0.71 0.84 56.70 1.68 

II 0.99 0.97 0.98 1.01 0.22 

III 0.89 0.66 0.81 8.82 0.66 

 

Los parámetros estadísticos para el umbral II, indican que la ecuación ajusta correctamente 

los valores calculados, obteniendo un error de predicción aproximadamente del 3 %. 

Mientras que, la expresión matemática para el umbral I y III, el porcentaje de error de 

predicción fue de 31±2 %. En un análisis similar a este trabajo de investigación, Powell et 

al. (2007), propusieron una correlación entre la porosidad de la fibra y la composición de la 

solución en fibras electrohiladas de gelatina, obteniendo R2 = 0.70. Así mismo, por estudios 

de superficie de respuesta y RNA para la predicción de porosidad en fibras electrohiladas 

obtuvieron R2 =0.94 y 0.89, respectivamente (Moghadam et al., 2015). La interpretación del 

exponente fractal empleado en la expresión matemática propuesta, permite establecer desde 

el punto de vista probabilístico, que el proceso de electrohilado y por ende la formación de 

sus velos, representa un fenómeno con componentes aleatorios y deterministas, dado que son 

valores numéricos racionales (Bian et al., 2020, Zhang, Wu & Fu, 2014). 

Adicionalmente, la caracterización física de los velos electrohilados muestra que la 

concentración y viscosidad de la solución, son variables importantes para controlar la 

porosidad de la fibra. Otros factores como la velocidad de alimentación de la solución, la 

distancia entre el inyector-colector y voltaje pueden influir en la morfología del electrohilado 

(Ibrahim et al., 2020). Así mismo, el voltaje y la conductividad afectan la porosidad de las 

fibras electrohiladas, ya que son variables involucradas en la ecuación; sin embargo, la 

humedad final de las fibras es el factor más importante, debido a que durante el electrohilado 

se produce un proceso de deshidratación de la solución como consecuencia de la 

volatilización de los disolventes. En cuanto al tiempo de electrohilado, este tiene una relación 
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inversamente proporcional con la PD, ya que a medida que aumenta el tiempo de 

electrohilado, la PD disminuye como consecuencia de un mayor solapamiento de las fibras 

en el velo.  
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CONCLUSIONES 
 

En este trabajo de tesis se ha validado la hipótesis acerca de la factibilidad de desarrollar de 

una RNA eficiente para la predicción de la dimensión fractal y porosidad digital, descriptores 

de la morfología de los VE y del diámetro de sus fibras poliméricas; a partir de datos de 

entrada normalizados de voltaje, flujo de la solución, conductividad y viscosidad obtenidos 

de electrohilar soluciones PVA, PVA/QS, PVA/AV y emulsiones GA/AT, PVA/AO, 

PVA/AN y PVA/AA. 

Se presentan las conclusiones por cada variable de salida y arquitectura RNA presentada en 

este trabajo de investigación:  

 Las variables de entrada: voltaje, flujo, viscosidad y conductividad fueron 

normalizadas empleando la ecuación de Ciaburro et al. (2020).  

  Para la elección de la RNA más eficiente, se consideró la configuración que presentó 

valores mínimos de MSE y valores máximos de R2, en los procesos de entrenamiento, 

prueba y validación. 

 La configuración de la RNA cuya predicción del diámetro de la fibra es más cercano 

al diámetro experimental fue la que presentó tres capas ocultas, con un R2 =0.98, y 

un error de cálculo entre el diámetro de la fibra y el predicho por la RNA de 3.79%. 

 Se comprobó que la variable de mayor peso en la predicción del diámetro de la fibra 

empleando la configuración de una capa oculta con ocho neuronas fue la viscosidad 

de la soluciones/emulsiones a electrohilar. 

 La RNA propuesta en esta tesis, es capaz de predecir el diámetro de fibras 

electrohiladas de diferentes combinaciones de biopolímeros y aceites empleados en 

la industria alimentaria, farmaceútica, cosmética entre otras, en comparación con 

otras investigaciones reportadas en la literatura. 

 La determinación de la DF y PD de la superficie de los velos, podría ser una opción 

para comprender mejor el electrohilado, así como los factores que afectan a las 

características de los VE. Durante el diseño de la RNA para la predicción de la DF de 

la superficie de los velos, se logró obtener un R2 = 0.75 empleando una RNA con 8 

neuronas, utilizando el umbral I.  
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 Para la predicción de la PD de la superficie de los velos se logró obtener un R2 = 0.86 

empleando una RNA con 10 neuronas y utilizando el umbral III que corresponde a todas las 

capas del velo. Se emplearon cuatro variables normalizadas de entrada voltaje, flujo, viscosidad 

y conductividad y función de activación logsig en las capas ocultas. 

 El modelo empírico para estimar la PD en soluciones/emulsiones de PVA, PVA/AO, PVA/AN 

resultó altamente confiable en el umbral II cuando se consideran las capas superficiales e 

intermedias de la micrografía SEM de los VE, obteniéndose un R2=0.97 con un error de 

predicción aproximadamente del 3 %.  

 Los parámetros importantes a considerar en el modelo empírico propuesto para la 

determinación de la PD son el tiempo de electrohilado y la humedad de los velos expresada en 

b.s., ya que durante el proceso de electrohilado, se lleva a cabo la evaporación del solvente de 

la solución y con ello también un proceso de deshidratación en los velos. 

 

 



 

119 
 

BUAP 

 

Anexo A 

Diseño de la RNA en la ventana de comando de Matlab R2018b 
 

net = feedforwardnet([8,16,5]); 
net.layers{1}.transferFcn='logsig'; 
net.layers{2}.transferFcn='logsig'; 
net.layers{3}.transferFcn='logsig'; 
net.layers{4}.transferFcn='purelin'; 
 

a=net.IW{1,1}; 
b=net.LW{2,1}; 
c=net.LW{3,2}; 
d=net.LW{4,3}; 
e=net.b{1}; 
f=net.b{2}; 
g=net.b {3}; 
 

net.performFcn = 'mse'; 
net.trainFcn = 'trainlm'; 

net.trainParam.epochs =1000;  

net.trainParam.max_fail = 100;  
net.trainParam.goal = 1e-5;  
net.trainParam.mu = 0.4;  
net.trainParam.mu_dec = 0.1; 
net.trainParam.mu_inc= 10; 
net.trainParam.mu_max=10000000000; 
net.trainParam.min_grad = 1e-12; 

               
for  i=1:k 
    [net,tr] = train(net,trainMatrix{i}(:,1:4)',trainMatrix{i}(:,5)'); 
    outputs = net(trainMatrix{i}(:,1:4)'); 
errors = gsubtract (trainMatrix {i} (:, 5)', outputs); 
performace = perform (net, trainMatrix {i} (:, 5)', outputs); 
    trainTargets = trainMatrix {i} (:, 5)'.*tr.trainMask {1}; 
    testTargets = trainMatrix {i} (:, 5)' .*tr.testMask {1}; 
    valTargets = trainMatrix {i} (:, 5)' .* tr.valMask{1}; 
    trainPerformance = perform (net, trainTargets, outputs) 
    testPerformance = perform (net, testTargets, outputs) 
    valPerformance = perform(net,valTargets,outputs)  

    
end 

  
 

k = 5; 
cv = cvpartition(length(input1),'kfold',k); 
for i=1:k 
    trainIdxs{i} = find(training(cv,i)); 
    testIdxs{i} = find(test(cv,i)); 
      trainMatrix{i} = [input1(trainIdxs{i}) input2(trainIdxs{i}) 

input3(trainIdxs{i}) input4(trainIdxs{i}) output(trainIdxs{i})]; 
      validMatrix{i}  = [input1(testIdxs{i})  input2(testIdxs{i}) 

input3(testIdxs{i})  input4(testIdxs{i}) output(testIdxs{i})]; 
en



 

120 
 

BUAP 

 

Anexo B 

 

 

Figura 1. Configuraciones con dos capas ocultas. 

 

 

Figura 2. Configuraciones con tres capas ocultas. 



 

121 
 

BUAP 

 

Tablas 1. Parámetros de entrenamiento cuando se modificaron las diferentes entradas. 

Algoritmo Trainlm (Levenberg-Marquardt backpropagation) 
Función de transferencia Sigmoidea capas ocultas y purelin capa de salida 
Tasa aprendizaje 0.4 
Objetivo de rendimiento 1e-5 
Número máximo épocas 1000 

Normalización Ciaburro et al., 2020 
Variables de salida Diámetro de las fibras 

Prueba 1  

Variables de entrada Flujo, Voltaje y Viscosidad 
Capas ocultas 1 
Numero neuronas 8 
 Error entrenamiento 0.2901 

Error prueba 0.0013 

Error validación 0.0025 

R2 0.718 
Prueba 2  

Variables de entrada Flujo, Voltaje y Viscosidad 
Capas ocultas 2 
Numero neuronas 8-16 
 Error entrenamiento 0.0509 

Error prueba 0.0441 

Error validación 0.0134 

R2 0.9504 

Prueba 3 

Variables de entrada Flujo, Voltaje y Viscosidad 

Capas ocultas 3 

Numero de neuronas 8-16-5 

 Error entrenamiento 0.0542 

Error prueba 0.8397 

Error validacion 0.0868 

R2 0.881 

Prueba 4  

Variables de entrada Conductividad, Voltaje y Viscosidad 
Capas ocultas 1 
Numero neuronas 8 
 Error entrenamiento 0.2422 

Error prueba 0.0520 

Error validación 0.0165 

R2 0.7043 
Prueba 5  

Variables de entrada Conductividad, Voltaje y Viscosidad 
Capas ocultas 2 
Numero neuronas 8-16 
 Error entrenamiento 0.0216 

Error prueba 1.0926 

Error validación 0.4378 
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R2 0.6764 
Prueba 6  

Variables de entrada Conductividad, Voltaje y Viscosidad 
Capas ocultas 3 
Numero neuronas 8-16-5 
 Error entrenamiento 0.0843 

Error prueba 2.1943 

Error validación 0.0462 

R2 0.606 

Prueba 7  

Variables de entrada Flujo, Voltaje, Viscosidad y Porosidad 
Capas ocultas 1 
Numero neuronas 8 
 Error entrenamiento 2.6167e-07 

Error prueba 0.7734 

Error validación 0.0041 

R2 0.675 
Prueba 8 

Variables de entrada Flujo, Voltaje, Viscosidad y Porosidad 
Capas ocultas 2 
Numero neuronas 8-16 
 Error entrenamiento 0.1012 

Error prueba 0.0795 

Error validación 0.0267 

R2 0.7185 
Prueba 9 

Variables de entrada Flujo, Voltaje, Viscosidad y Porosidad 
Capas ocultas 3 
Numero neuronas 8-16-5 
 Error entrenamiento 0.4163 

Error prueba 1.5760 

Error validación 0.4723 

R2 0.4709 

Prueba 10  

Variables de entrada Conductividad, Voltaje, Viscosidad y Porosidad 
Capas ocultas 1 
Numero neuronas 8 
 Error entrenamiento 0.1871 

Error prueba 0.0346 

Error validación 0.0072 

R2 0.6686 
Prueba 11  

Variables de entrada Conductividad, Voltaje, Viscosidad y Porosidad 
Capas ocultas 2 
Numero neuronas 8-16 
 Error entrenamiento 0.1274 

Error prueba 0.3561 

Error validación 0.0225 

R2 0.5664 
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Prueba 12  

Variables de entrada Conductividad, Voltaje, Viscosidad y Porosidad 
Capas ocultas 3 
Numero neuronas 8-16-5 
 Error entrenamiento 0.3257 

Error prueba 3.4416 

Error validación 0.0725 

R2 0.3264 
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Anexo C 
PRODUCCIÓN ACADÉMICA ASOCIADA A ESTE TRABAJO 
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