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Resumen
La predicción precisa de las propiedades mecánicas de los materiales compuestos representa un desafío técnico significativo, debido a su compleja estructura interna y a la amplia variedad de combinaciones posibles entre matrices y refuerzos. Este trabajo tiene como objetivo analizar y comparar las principales metodologías empleadas para este propósito, agrupándolas según su enfoque. El estudio se basó en una revisión bibliográfica estructurada de la literatura publicada en el periodo 2020-2024, mediante la cual se identificaron y clasificaron las estrategias utilizadas en cuatro categorías: experimentales, analíticas, numéricas (particularmente el método de elementos finitos) y basadas en inteligencia artificial. Posteriormente, se realizó un análisis comparativo de sus beneficios y limitaciones, considerando criterios como precisión, costo, flexibilidad, requerimientos técnicos y capacidad predictiva. Los resultados muestran que, si bien los ensayos experimentales ofrecen alta fidelidad, presentan limitaciones en términos de costos y replicabilidad. Los modelos analíticos se destacan por su simplicidad y rapidez, aunque tienden a perder exactitud en sistemas más complejos. Las simulaciones numéricas permiten representar estructuras heterogéneas con gran detalle, pero demandan recursos computacionales significativos. Finalmente, los enfoques basados en inteligencia artificial demuestran un alto potencial para gestionar grandes volúmenes de datos y reconocer patrones complejos, aunque su eficacia depende en gran medida de la calidad y representatividad de los datos disponibles.
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A Comparative Analysis of Methodologies for Predicting the Mechanical Properties of Composite Materials
Abstract
Accurately predicting the mechanical properties of composite materials is a significant technical challenge due to their complex internal structure and the wide variety of possible matrix-reinforcement combinations. This study aims to analyze and compare the primary methodologies employed for this purpose, categorizing them based on their approach. A structured review of literature published between 2020 and 2024 was conducted to identify and classify the strategies used into four categories: experimental, analytical, numerical (particularly the finite element method), and artificial intelligence–based. A comparative analysis of the benefits and limitations of these strategies was then conducted, considering criteria such as accuracy, cost, flexibility, technical requirements, and predictive capacity. The results show that although experimental tests offer high fidelity, they are limited in terms of cost and replicability. Analytical models are notable for their simplicity and speed, though they tend to lose accuracy in complex systems. Numerical simulations allow for the representation of heterogeneous structures in detail but require significant computational resources. Finally, artificial intelligence–based approaches demonstrate great potential for managing large volumes of data and recognizing complex patterns; however, their effectiveness largely depends on the quality and representativeness of the available data.
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Análise Comparativa de Metodologias para a Previsão das Propriedades Mecânico de Materiais CompostosResumo
A previsão precisa das propriedades mecânicas dos materiais compósitos constitui um desafio técnico significativo, dado que estes apresentam uma estrutura interna complexa e uma vasta gama de combinações possíveis entre matrizes e reforços. O presente trabalho tem como objetivo analisar e comparar as principais metodologias utilizadas para esse efeito, agrupando-as consoante a respetiva abordagem. Para o efeito, foi realizada uma revisão bibliográfica estruturada da literatura publicada entre 2020 e 2024, tendo sido identificadas e classificadas as estratégias utilizadas em quatro categorias: experimentais, analíticas, numéricas (em particular, o método dos elementos finitos) e baseadas em inteligência artificial. Posteriormente, foi realizada uma análise comparativa dos respetivos benefícios e limitações, tendo em conta critérios como a precisão, o custo, a flexibilidade, os requisitos técnicos e a capacidade preditiva. Os resultados mostram que, embora os ensaios experimentais ofereçam uma elevada fidelidade, apresentam limitações em termos de custos e replicabilidade. Os modelos analíticos destacam-se pela sua simplicidade e rapidez, embora tendam a perder precisão em sistemas mais complexos. As simulações numéricas permitem representar estruturas heterogéneas com grande detalhe, mas exigem recursos informáticos significativos. Por fim, as abordagens baseadas em inteligência artificial demonstram um elevado potencial para gerir grandes volumes de dados e reconhecer padrões complexos, embora a sua eficácia dependa em grande medida da qualidade e representatividade dos dados disponíveis.

Palavras-chave: Elementos finitos, Inteligência artificial, Materiais compostos, Previsão, Propriedades mecânicas







Fecha de recepción 16/07/2025
Fecha de aceptación: 15/01/2026
Pp. 1 – Pp. 17
Análisis comparativo de metodologías para la predicción de propiedades mecánicas de materiales compuestos
SERGIO GÓMEZ





Esta obra está bajo una licencia de Creative Commons CC BY-NC-SA 3.0 y pueden ser reproducidos para cualquier uso no-comercial otorgando el reconocimiento respectivo al autor.
HYPERLINK "https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/3.0/deed.es_ES" 
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/3.0/deed.es_ES 
https://revistasenlinea.saber.ucab.edu.ve/index.php/tekhne/index



2

I. INTRODUCCIÓN
Un material compuesto se define como la combinación de dos o más materiales distintos con el fin de mejorar sus propiedades mecánicas individuales [1].
La capacidad de diseñar y fabricar materiales compuestos de acuerdo con especificaciones precisas permite ajustar sus propiedades para cumplir con requisitos particulares. En este sentido, anticipar las propiedades mecánicas antes del proceso de fabricación resulta no solo deseable, sino fundamental. Este enfoque predictivo permite reducir tiempos de desarrollo, minimizar costos asociados a la experimentación física, y asegurar un desempeño adecuado en condiciones reales de operación. Además, facilita la toma de decisiones informadas en fases tempranas del diseño, contribuyendo a la eficiencia del ciclo completo de desarrollo de nuevos materiales [2].
La criticidad de la predicción de propiedades mecánicas se manifiesta de forma palpable en sectores de alta exigencia [3]. En el sector aeroespacial, el uso extensivo de compuestos reforzados con fibra de carbono se justifica por su excepcional relación resistencia-peso, lo cual incide directamente en la eficiencia del combustible y en la integridad estructural de aeronaves modernas; en la industria automotriz, la incorporación de materiales compuestos ligeros no solo permite reducciones de peso entre el 15 % y el 40 %, sino que también es clave para el desarrollo de vehículos eléctricos, al mejorar su autonomía y rendimiento [4]. Asimismo, en la construcción, la durabilidad, la resistencia a la corrosión y el comportamiento frente a cargas extremas de compuestos reforzados con fibras naturales o sintéticas son factores determinantes para garantizar la seguridad y longevidad de las estructuras [5]. Dado que errores en la predicción del comportamiento mecánico pueden derivar en fallos estructurales con consecuencias severas, es imperativo contar con modelos predictivos rigurosos, validados experimentalmente y basados en metodologías trazables y replicables.
No obstante, predecir con precisión el comportamiento mecánico de los materiales compuestos sigue siendo un desafío técnico considerable. La complejidad estructural derivada de su naturaleza heterogénea, la presencia de interfaces entre fases, la anisotropía inherente y la sensibilidad a las condiciones de procesamiento dificultan la formulación de modelos universales. A esto se suma la creciente variedad de combinaciones posibles entre matrices (poliméricas, metálicas, cerámicas) y refuerzos (fibras naturales, sintéticas, nanopartículas), lo que exige enfoques versátiles y adaptativos [6].
En años recientes, el panorama de la predicción de propiedades mecánicas en materiales compuestos ha sido transformado por el auge de herramientas computacionales avanzadas. El desarrollo de modelos basados en inteligencia artificial, en particular técnicas de machine learning (aprendizaje automático), ha permitido identificar patrones complejos en grandes volúmenes de datos experimentales y simulados, facilitando predicciones más rápidas y reduciendo la dependencia de ensayos físicos costosos y prolongados [7]. Paralelamente, la simulación numérica mediante el Método de Elementos Finitos (MEF) ha evolucionado hacia enfoques multifísicos y multiescala, capaces de representar con mayor fidelidad el comportamiento anisótropo, la respuesta no lineal y los mecanismos de daño en estructuras compuestas [8]. 
Este avance tecnológico se refleja en el crecimiento exponencial de la producción científica sobre compuestos, con tendencias claras hacia soluciones sostenibles, como el desarrollo de compuestos termoplásticos reforzados con fibras naturales [9]. Este impulso global hacia materiales ligeros, reciclables y de bajo impacto ambiental ha coincidido con una proliferación de metodologías predictivas, desde modelos analíticos clásicos hasta estrategias basadas en datos [10], [11], [12]. Sin embargo, justamente esta diversidad de enfoques cada uno con sus ventajas y limitaciones inherentes subraya la necesidad urgente de una revisión que sintetice, compare y evalúe críticamente las estrategias más efectivas y viables para su implementación industrial.
Por tal razón el presente trabajo tiene como objetivo realizar una revisión bibliográfica estructurada de la literatura publicada en los últimos cinco años para analizar las principales estrategias empleadas para la predicción de propiedades mecánicas en materiales compuestos, clasificarlas según su fundamento teórico y aplicabilidad práctica, y evaluar rigurosamente sus beneficios, alcances y limitaciones.
II. METODOLOGÍA
En la Figura 1 se presenta de manera esquemática la metodología utilizada.


Figura 1: Metodología 

A. Revisión bibliográfica

Se realizó una búsqueda sistemática de literatura científica enfocada en metodologías para la predicción de propiedades mecánicas de materiales compuestos. Para garantizar la relevancia y calidad de los documentos seleccionados, se aplicaron criterios de inclusión estrictos: (i) publicaciones en español e inglés, (ii) artículos indexados en las áreas de Materiales e Ingeniería, excluyendo contenidos relacionados con Química, (iii) prioridad a artículos de investigación y de revisión, excluyendo actas de congresos por su menor profundidad metodológica, (iv) publicaciones correspondientes a los últimos cinco años (2020-2024). La búsqueda se llevó a cabo en la base de datos especializada Scopus. 

La estrategia de búsqueda seguida en el estudio se resume en la Figura 2.



Figura 2: Búsqueda sistemática

B. Identificación y clasificación de metodologías
Tras aplicar los criterios de inclusión y exclusión descritos, se seleccionaron 61 estudios para el análisis detallado. A partir de estos, se procedió a identificar y clasificar las metodologías reportadas según su enfoque. Para cada metodología se elaboró una síntesis que incluyó sus principios fundamentales, el contexto de aplicación y las técnicas computacionales o experimentales asociadas.
C. Análisis de beneficios y limitaciones

Se desarrolló una evaluación comparativa de las metodologías identificadas, considerando criterios como la precisión en la predicción de propiedades mecánicas, la facilidad de implementación y los requisitos computacionales o experimentales. Esta comparación fue enriquecida con un análisis crítico de la literatura revisada, lo que permitió identificar fortalezas, debilidades y aspectos a mejorar en cada enfoque. 
Es importante destacar que, aunque el proceso de búsqueda se diseñó y ejecutó siguiendo un protocolo riguroso, transparente y reproducible, esta investigación se clasifica como una Revisión Bibliográfica Estructurada y no como una Revisión Sistemática formal. Esta distinción se fundamenta en el objetivo central del estudio: no se busca sintetizar evidencia cuantitativa mediante metaanálisis ni estimar efectos promedio, sino analizar, comparar y contextualizar las distintas metodologías predictivas empleadas en la literatura para modelar propiedades mecánicas en materiales compuestos.
III. RESULTADOS

A. Revisión bibliográfica

[bookmark: _Hlk214539750]La pregunta de investigación formulada en el estudio fue: ¿Cuáles son las metodologías para la predicción de las propiedades mecánicas de los materiales compuestos? A partir de este planteamiento, se procedió a la identificación de los términos clave que guiarían la búsqueda bibliográfica. Para este fin, se utilizaron herramientas de inteligencia artificial (Copilot, Gemini y ChatGPT) como apoyo complementario para la generación de sinónimos y la estructuración de combinaciones booleanas. No obstante, el proceso se mantuvo bajo supervisión humana en todo momento, evitando la automatización total y garantizando la pertinencia, precisión y validez científica de los términos seleccionados.
Basándose en estudios previos que validan el uso de IA en revisiones sistemáticas [13], se definió una base terminológica sólida y bien fundamentada. Los términos clave seleccionados fueron: Composite, Mechanical y Prediction. Estos se eligieron por su capacidad para abarcar de manera amplia y precisa los estudios relacionados con materiales compuestos, sus propiedades mecánicas y los modelos empleados para su predicción.
Para la recolección de información científica, se seleccionó la base de datos Scopus como fuente principal, debido a su reconocido prestigio, amplio alcance en publicaciones indexadas y alta pertinencia en las áreas de ingeniería, ciencia de materiales y tecnología. 
Esta plataforma ofreció acceso completo mediante las credenciales institucionales del autor, lo que permitió una búsqueda sistemática, amplia y confiable de literatura especializada. Aunque existen herramientas orientadas a minería de datos avanzada, este estudio optó por priorizar la trazabilidad y la replicabilidad metodológica, aplicando directamente las cadenas de búsqueda optimizadas en las bases de datos primarias.
Se definieron dos estrategias de búsqueda, estructuradas a partir de los términos clave previamente establecidos. La primera estrategia "Composite" AND "Mechanical" tuvo como objetivo identificar investigaciones centradas en la caracterización de propiedades mecánicas de materiales compuestos, tales como resistencia, rigidez y dureza. La segunda estrategia "Composite" AND "Mechanical" AND "Prediction" estuvo orientada a localizar estudios enfocados en metodologías de predicción. Estas combinaciones permitieron focalizar la revisión en los aspectos técnicos fundamentales del objeto de estudio.
Con el fin de asegurar la calidad, actualidad y pertinencia de los estudios seleccionados, se aplicaron los criterios de inclusión definidos en la metodología. La aplicación de estos filtros permitió reducir significativamente el número inicial de resultados, concentrando el análisis en estudios con mayor relevancia y valor técnico para el estudio.
La estrategia de búsqueda "Composite" AND "Mechanical" permitió identificar un total de 24.597 artículos, lo que evidencia un volumen considerable de estudios enfocados en la caracterización de las propiedades mecánicas de los materiales compuestos. Si bien este resultado era previsible, pone de manifiesto la relevancia de estas investigaciones, ya que comprender el comportamiento de los compuestos frente a cargas externas es fundamental para garantizar su fiabilidad, durabilidad y desempeño en aplicaciones estructurales, industriales y tecnológicas.
El análisis de la evolución temporal de las publicaciones relacionadas con la caracterización mecánica de materiales compuestos, presentado en la Figura 3, evidencia un crecimiento significativo en la producción científica entre los años 2020 y 2023. Posteriormente, se observa una estabilización en la cantidad de artículos hacia el 2024. Este comportamiento refleja un interés que, tras un rápido ascenso, ha logrado consolidarse, ratificando a esta línea de investigación como un componente fundamental en el desarrollo de nuevos materiales dentro del campo de la ingeniería y la innovación tecnológica. 

[image: C:\Users\sergio.gomezs\Downloads\grafica_cantidad_mechanical.png]
Figura 3:  Evolución temporal de publicaciones científicas con las palabras clave 'Mechanical' y 'Composite'

[bookmark: _Hlk214440285]la Figura 4 muestra la distribución geográfica de la producción científica en el área, destacando a China, Estados Unidos e India como los países con mayor número de publicaciones relacionadas con materiales compuestos y sus propiedades mecánicas. Este volumen de producción científica es consistente con la elevada demanda de materiales compuestos en estas regiones para sectores estratégicos como la aeronáutica, la automoción, la construcción y las energías renovables, lo cual ha incentivado la generación de conocimiento técnico especializado [14].

[image: C:\Users\sergio.gomezs\Downloads\grafica_articulos_paises_profesional.png] Figura 4:  Distribución por país de publicaciones científicas sobre estudios en propiedades mecánicas en materiales compuestos

La búsqueda realizada con la estrategia “Composite” AND “Mechanical” AND “Prediction” arrojó 3.028 resultados, lo que representa una disminución sustancial en comparación con la búsqueda anterior que no incluía el término “Prediction”. Esta reducción se debe a que el enfoque predictivo añade un nivel adicional de especialización, lo cual restringe el espectro general de estudios disponibles. No obstante, la inclusión de este término permitió enfocar la búsqueda en investigaciones que incorporan modelos y herramientas analíticas orientadas a la estimación de propiedades mecánicas, aportando así un valor diferencial al análisis.
[bookmark: _Hlk214440593]A pesar del menor volumen global de resultados, el comportamiento temporal de las publicaciones, representado en la Figura 5, muestra una tendencia creciente en los últimos años. Este aumento refleja el creciente interés de la comunidad científica por incorporar métodos predictivos en el estudio de materiales compuestos. Dicha tendencia es consistente con la literatura reciente, la cual destaca una mayor adopción de herramientas computacionales y de inteligencia artificial debido a su capacidad para modelar comportamientos complejos con mayor eficiencia que los métodos tradicionales [7].
[image: C:\Users\sergio.gomezs\Downloads\grafica_cantidad_prediction.png]
Figura 5:  Evolución temporal de publicaciones científicas con las palabras clave 'Mechanical’, 'Composite' y 'Prediction'

La Figura 6 reafirma el liderazgo de China y Estados Unidos como los principales países productores de conocimiento en el ámbito de la predicción de propiedades mecánicas en materiales compuestos. Su protagonismo ha impulsado el desarrollo de enfoques predictivos cada vez más avanzados, consolidándolos como referentes globales en la aplicación de modelos computacionales y técnicas de simulación para el diseño y análisis de estos materiales.
 [image: C:\Users\sergio.gomezs\Downloads\grafica_articulos_paises_2_profesional.png]
Figura 6:  Distribución por país de publicaciones científicas sobre predicción de propiedades mecánicas en materiales compuestos

B. Identificación y Clasificación de Metodologías

A partir de la revisión bibliográfica realizada, se constató que la predicción de las propiedades mecánicas de los materiales compuestos constituye un desafío técnico considerable, debido a la naturaleza heterogénea y anisotrópica de estos materiales [15]. Esta complejidad ha dado lugar al desarrollo de múltiples enfoques metodológicos, cada uno orientado a capturar distintos aspectos del comportamiento mecánico de los compuestos. Mediante la aplicación rigurosa de los criterios de selección y una revisión crítica de los resultados obtenidos en Scopus, se delimitó un numero de 61 estudios idóneos para el análisis por su calidad metodológica y relevancia temática. De manera general, las metodologías identificadas pueden agruparse en cuatro categorías principales: modelos analíticos, simulaciones numéricas con métodos de elementos finitos, técnicas de inteligencia artificial y pruebas experimentales. 

· Modelos analíticos: 

Los enfoques tradicionales para predecir las propiedades mecánicas de los materiales compuestos suelen basarse en modelos analíticos que tienen en cuenta las propiedades de los componentes individuales y sus interacciones [16]. Por ejemplo, la regla de las mezclas y otros modelos micromecánicos como el de Chamis, Halpin Tsai y Nielson se han utilizado ampliamente para estimar las propiedades efectivas de los compuestos basándose en las fracciones de volumen y las propiedades mecánicas de las fibras y la matriz [17]. 

Sin embargo, estas aproximaciones, que establecen límites teóricos para propiedades como el módulo de Young, se sustentan en supuestos ideales: deformación y esfuerzo uniformes. Tales condiciones simplifican en exceso el comportamiento real, ignorando la heterogeneidad microestructural y la interacción compleja entre fases. Como resultado, su aplicabilidad se restringe a escenarios idealizados, ofreciendo predicciones aproximadas más que representaciones precisas del comportamiento del material [18].

Modelos más sofisticados basados en micromecánica, como el método de Eshelby para inclusiones equivalentes y su extensión al modelo de Mori-Tanaka, representan un avance significativo [18]. Estos métodos consideran el campo de tensión perturbado generado por las inclusiones (fibras) dentro de una matriz infinita, permitiendo estimar tensores de rigidez elástica mediante el uso del tensor de concentración de deformación. Este enfoque aborda la interacción entre fase y matriz de forma más rigurosa que los modelos puramente empíricos o semiempíricos, incorporando aspectos geométricos y mecánicos de las inclusiones, como su forma, orientación y concentración volumétrica [19].

A pesar de los avances logrados, los modelos analíticos presentan una limitación fundamental, su incapacidad para representar fenómenos localizados, como las concentraciones de esfuerzos en interfaces, la formación de microgrietas y la influencia de una microestructura aleatoria [20]. En consecuencia, su aplicación se restringe principalmente a la estimación de propiedades elásticas globales bajo condiciones de carga simples.

· Elementos finitos: 

[bookmark: _Hlk214442352]El análisis de elementos finitos es un método numérico prevalente utilizado para predecir el comportamiento mecánico de los materiales compuestos bajo diversas condiciones de carga. Las simulaciones permiten el modelado detallado de la microestructura del material compuesto, incluida la disposición de las fibras y las propiedades de la matriz [21]. Este método permite reproducir los efectos de geometrías complejas y escenarios de carga, lo que lo hace muy valioso para aplicaciones de ingeniería. 

[bookmark: _Hlk214442455]Además, se han desarrollado técnicas de modelado mesomecánico para analizar las características mecánicas de los materiales compuestos tejidos y textiles, considerando los hilos como estructuras homogéneas [22]. Estos enfoques permiten vincular la arquitectura interna del material con su respuesta mecánica global, integrando las interacciones locales en el análisis del componente final.

Sin embargo, la aplicación rigurosa del Método de Elementos Finitos a materiales compuestos exige una profundización en las metodologías constitutivas. La capacidad de modelar la microestructura se ejecuta mediante la Micromecánica Computacional, que emplea el MEF para analizar un Elemento de Volumen Representativo (RVE) bajo condiciones de frontera periódicas. Este enfoque es fundamental para el proceso de homogeneización, ya que permite determinar las propiedades mecánicas efectivas macroscópicas y anisotrópicas [23].

Para la predicción precisa del comportamiento no lineal y el fallo, las simulaciones por MEF deben integrar modelos constitutivos avanzados. Estos incluyen los Modelos de Daño Progresivo Continuo (CDM), que utilizan variables internas para degradar la rigidez de la fibra o la matriz a medida que se acumula el daño [24]. También se emplean los Modelos de Zona Cohesiva (CZM), los cuales son críticos para simular la delaminación en laminados al definir la relación tensión-apertura en las interfaces interlaminares y permitir la predicción de la iniciación y propagación de grietas. En este contexto, la implementación de las leyes de tracción-separación entre la fibra y la matriz es crucial para modelar la separación a microescala, promoviendo la delaminación en la respuesta estructural del material homogenizado [25].

Es imperativo reconocer los desafíos técnicos del método. El modelado de RVEs con el detalle necesario para la interfaz fibra-matriz resulta en un alto coste computacional. Para abordar esto, las estrategias de vanguardia en ingeniería computacional incluyen el uso de técnicas multiescala, donde las propiedades microestructurales se calculan y se utilizan solo en las regiones del modelo macroscópico que experimentan altos gradientes de tensión, optimizando significativamente los recursos computacionales [23]. Esta aproximación es especialmente relevante en el análisis de estructuras sometidas a cargas extremas, como explosiones, donde la captura precisa de fenómenos de perforación sigue siendo un reto importante [24].

· Técnicas de inteligencia artificial: 

En los últimos años, el aprendizaje automático ha surgido como una poderosa herramienta para predecir las propiedades mecánicas de los materiales compuestos. Se han empleado técnicas como las redes neuronales artificiales y el aprendizaje profundo para analizar grandes conjuntos de datos e identificar patrones que se correlacionan con el rendimiento mecánico [26]. 

Estos métodos pueden manejar las complejidades de las microestructuras de materiales compuestos y han demostrado ser prometedores para mejorar la precisión de la predicción en comparación con los modelos tradicionales. Por ejemplo, se han utilizado algoritmos de aprendizaje automático para predecir las propiedades de los nanocompuestos, en los que las interacciones a nanoescala influyen significativamente en el comportamiento mecánico global [27]. La integración del aprendizaje automático con los enfoques de modelado tradicionales está allanando el camino para la creación de marcos de predicción más robustos que puedan adaptarse a nuevos materiales y configuraciones.

En complemento a las técnicas generales descritas, la literatura reciente ha incorporado algoritmos de inteligencia artificial (IA) que mejoran significativamente la predicción de propiedades en materiales compuestos. Modelos supervisados como Random Forest y XGBoost son particularmente efectivos para predecir propiedades mecánicas (módulo de elasticidad, resistencia) a partir de datos experimentales limitados o con alta variabilidad, superando en estabilidad a las redes neuronales tradicionales en estos escenarios [26]. 

Para datos de imagen, las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) han demostrado un rendimiento excepcional. Pueden predecir directamente campos de esfuerzo y deformación a partir de micrografías (SEM, tomografía) sin necesidad de modelado físico explícito. Por ejemplo, una CNN entrenada con imágenes segmentadas de microestructuras de polímeros reforzados logró predecir el campo de esfuerzos con una precisión del 99% respecto a simulaciones FEM, reduciendo el tiempo de cálculo de 92.5 horas a segundos [28]. Esta capacidad permite identificar zonas de alto esfuerzo, potenciales puntos de fallo o daño incipiente, directamente desde la imagen de la microestructura.

Modelos más recientes, como las Redes Neuronales de Grafos (GNN), modelan la microestructura como un grafo capturando con mayor fidelidad la relación entre la arquitectura interna y la respuesta mecánica global [29].  

A pesar de sus ventajas, estos enfoques enfrentan desafíos críticos. La calidad y cantidad de datos siguen siendo el cuello de botella: conjuntos pequeños, ruido experimental y falta de estandarización llevan fácilmente a sobreajuste. La interpretabilidad también es una limitación importante, muchos modelos siguen siendo "cajas negras", dificultando la comprensión física de las relaciones aprendidas [30]. 

· Pruebas experimentales: 

La predicción de las propiedades mecánicas de los materiales compuestos a partir de pruebas experimentales es un proceso integral que combina observaciones empíricas con fundamentos teóricos. En estos materiales, el comportamiento mecánico está condicionado por múltiples variables, entre ellas la naturaleza de los refuerzos (como fibras naturales o sintéticas), la matriz (polimérica, metálicas o cerámica), la calidad de la interfaz fibra-matriz, las técnicas de procesamiento empleadas y las condiciones de carga a las que serán sometidos [31].

Uno de los objetivos centrales de esta evaluación es establecer relaciones cuantificables entre la microestructura interna del compuesto y su respuesta mecánica global. Para ello, se recurre a ensayos estandarizados como tracción, compresión, flexión o impacto, los cuales permiten caracterizar propiedades clave como el módulo de elasticidad, la resistencia última, la deformación a ruptura y la tenacidad [32].

Estos ensayos no solo permiten comparar composiciones o métodos de fabricación, sino que también sirven como base para alimentar modelos predictivos y validar simulaciones numéricas. La información obtenida es crucial para optimizar el diseño de compuestos y garantizar su desempeño en aplicaciones estructurales exigentes [33].

C. Análisis de beneficios y limitaciones

A continuación, se relacionan los beneficios y limitaciones de cada una de las metodologías utilizadas para la predicción de propiedades de los materiales compuestos

· Pruebas experimentales: 

Una de las principales ventajas de las pruebas experimentales es la obtención de datos empíricos confiables, ya que permiten medir directamente propiedades como la resistencia a la tracción, proporcionando datos esenciales para aplicaciones industriales, Además, los datos experimentales son fundamentales para la validación de modelos analíticos, aumentando la confiabilidad de las predicciones sobre el comportamiento de los materiales. Esta validación también se extiende a modelos computacionales y simulaciones, lo que garantiza que reflejen con precisión el comportamiento de los materiales reales y mejora la eficiencia en el diseño de nuevos compuestos [34].

Otra ventaja significativa es la posibilidad de explorar nuevas formulaciones, como combinaciones innovadoras de refuerzos híbridos (vidrio-carbono), optimizando las propiedades de los materiales [35]. Asimismo, estas pruebas permiten estudiar parámetros específicos, como la orientación de las fibras, la composición de la matriz y las condiciones ambientales, para comprender su influencia en el rendimiento mecánico [36]. adicionalmente, los ensayos experimentales facilitan la identificación de mecanismos de falla, proporcionando información crucial para aplicaciones de alta seguridad en la ingeniería aeroespacial, automotriz y civil [37].

Por otro lado, estas pruebas presentan desventajas significativas. Una de las principales es el alto costo asociado con los equipos especializados, el personal capacitado y los protocolos de prueba extensivos, lo que representa un reto económico, especialmente en proyectos con recursos limitados [38]. Además, la variabilidad inherente en los materiales, debido al proceso de fabricación y las condiciones ambientales, puede dificultar la interpretación de los resultados y la generalización de los hallazgos [39].

Otra limitación es que las pruebas de laboratorio no siempre logran simular las complejas condiciones operativas, como cambios de temperatura, absorción de humedad y cargas de fatiga, lo que puede reducir la aplicabilidad de los resultados [40].

Además, la incorporación de partículas o nanopartículas en una matriz polimérica representa un desafío significativo debido a las marcadas diferencias en las propiedades fisicoquímicas entre ambas fases como la polaridad, la energía de superficie y la compatibilidad interfacial lo que favorece la aglomeración, dificulta la transferencia eficaz de carga y debilita la adherencia en la interfaz, comprometiendo así la homogeneidad del compuesto y reduciendo la eficacia del refuerzo [41]. 

Esta incompatibilidad se agrava por la necesidad de tratamientos superficiales precisos, condiciones de dispersión controladas y un estricto seguimiento de parámetros de procesamiento como la temperatura, el tiempo de mezcla y la velocidad de agitación, lo que incrementa considerablemente la complejidad técnica, el tiempo de desarrollo y los costos de producción, limitando la escalabilidad de estos materiales en aplicaciones industriales [42].

La necesidad de realizar múltiples tipos de ensayos, como tracción, compresión y corte, para obtener una visión completa de las propiedades mecánicas también incrementa los costos y el tiempo necesario [43]. Además, los efectos de escala en los ensayos pueden generar discrepancias, ya que las pruebas en especímenes pequeños no siempre representan el comportamiento de componentes o estructuras más grandes [44].

· Modelos analíticos:

Los modelos analíticos ofrecen una herramienta eficiente para predecir propiedades mecánicas de materiales compuestos, gracias a su simplicidad matemática y bajo requerimiento computacional. Permiten estimar parámetros como los módulos de elasticidad (longitudinal y transversal), módulos de corte y coeficientes de Poisson de forma rápida, reduciendo significativamente la dependencia de ensayos experimentales y simulaciones avanzadas [45], [46].

Una de sus principales fortalezas es la optimización de recursos, tanto en tiempo como en costos. Al disminuir la necesidad de pruebas físicas prolongadas y cálculos complejos, estos modelos agilizan el diseño y desarrollo de nuevos materiales, lo que se traduce en procesos más económicos y eficientes [47].

Asimismo, destacan por su capacidad predictiva. Al incorporar variables microestructurales como el contenido y orientación de fibras, o la presencia de defectos, permiten anticipar el comportamiento del material compuesto antes de su fabricación. Modelos como el de Halpin-Tsai ejemplifican este enfoque al facilitar la optimización de propiedades como la durabilidad y la vida útil [48]. 

Su versatilidad y facilidad de implementación amplían su aplicabilidad en múltiples sectores, desde la ingeniería civil hasta el desarrollo de compuestos híbridos sostenibles. Su formulación simple permite una integración directa en herramientas computacionales y los convierte en un complemento valioso para simulaciones por elementos finitos durante las fases iniciales del diseño [18].

Sin embargo, los modelos micromecánicos analíticos presentan diversas limitaciones. Una de las principales es su dependencia de suposiciones simplificadoras, como la homogeneidad, isotropía, elasticidad lineal, geometrías idealizadas y una perfecta adherencia entre la matriz y el refuerzo, las cuales no siempre representan adecuadamente la complejidad de los materiales compuestos reales [2].

Otra limitación importante es su aplicabilidad restringida a configuraciones específicas, como refuerzos unidireccionales o distribuciones regulares de fibras. Estos modelos no son adecuados para arquitecturas complejas, como tejidos tridimensionales o compuestos trenzados, lo que limita su utilidad en diseños más avanzados [49]. 

Además, la precisión de sus predicciones depende en gran medida de la calidad de los parámetros de entrada, como propiedades mecánicas de los componentes, fracciones volumétricas y geometrías internas. Estos parámetros son altamente sensibles a las variaciones microestructurales, lo que puede generar discrepancias significativas entre el modelo y el comportamiento real del material [50].

Estos modelos suelen omitir los efectos ambientales, como la temperatura y la humedad, lo que compromete su precisión en condiciones de servicio variables. Además, aunque se basan en formulaciones teóricas, requieren validación experimental para garantizar su confiabilidad, lo cual implica inversiones adicionales en tiempo y recursos [51].

· Elementos finitos:

Una de las principales ventajas del FEM es su capacidad para modelar geometrías complejas y materiales heterogéneos. Este método permite discretizar estructuras compuestas en elementos finitos, representando diferentes fases del material y sus interacciones. Además, el FEM tiene la capacidad de analizar escenarios tanto estáticos como dinámicos, lo que permite explorar mecanismos de daño en la matriz y las fibras de compuestos bajo diversas condiciones de carga [52].

Otra ventaja importante es la incorporación de modelos avanzados de materiales. El FEM permite modelar comportamientos únicos, como anisotropía y viscoelasticidad, que son esenciales para caracterizar materiales compuestos [53]. Asimismo, ofrece una mayor precisión en comparación con los métodos analíticos tradicionales, que a menudo simplifican en exceso el comportamiento de los materiales. El FEM proporciona un nivel de detalle superior para reflejar la realidad de los compuestos [54].

El FEM también destaca por su capacidad para realizar estudios paramétricos y optimizar diseños. Permite variar parámetros de diseño, como la orientación de las fibras, la secuencia de apilamiento y las propiedades materiales, con el fin de identificar configuraciones óptimas que ofrezcan un rendimiento mecánico deseado [55].

Sin embargo, el FEM presenta también desventajas importantes. Una de ellas es la complejidad en la creación de modelos. El proceso de mallado puede ser laborioso y requiere precisión para representar adecuadamente la geometría y las propiedades del material. Los materiales compuestos, al ser heterogéneos y contener múltiples fases con propiedades mecánicas distintas, exigen modelos detallados que aumentan significativamente los costos computacionales y el tiempo requerido [15].

Otra limitación significativa son las altas demandas computacionales. La discretización completa de todas las fases de un compuesto puede generar un alto número de elementos finitos, incrementando la complejidad y los tiempos de simulación. La generación de mallas detalladas para modelos a gran escala o geometrías complejas puede ser intensiva en tiempo y recursos computacionales, lo que limita su aplicabilidad en ciertas industrias [56].

El FEM también depende de la calidad de los datos de entrada. La precisión del método está estrechamente vinculada a la calidad de las propiedades del material y las condiciones de contorno, que pueden ser difíciles de obtener en compuestos heterogéneos. Además, los errores numéricos asociados al tamaño de la malla y al tipo de elemento pueden afectar la convergencia y la estabilidad de las soluciones [57].

Las simulaciones FEM requieren validación experimental para garantizar la precisión y evitar interpretaciones erróneas. Esto implica complementar el trabajo computacional con datos experimentales, lo que añade tiempo y esfuerzo al proceso [58].

· Técnicas de inteligencia artificial: 

Una de las principales ventajas de la IA es su capacidad para analizar grandes volúmenes de datos y detectar patrones complejos. Por ejemplo, el aprendizaje automático permite identificar relaciones en conjuntos de datos masivos que son difíciles de detectar con métodos tradicionales, facilitando el diseño de materiales con propiedades específicas superiores [59]. 

Otra ventaja es la reducción de costos y tiempo en pruebas experimentales, ya que la IA puede utilizar datos existentes para realizar predicciones, acelerando significativamente el desarrollo de nuevos materiales [26]. 

La inteligencia artificial destaca por su adaptabilidad a nuevos materiales y condiciones, una ventaja clave en el dinámico campo de los materiales compuestos. Además, los algoritmos de aprendizaje automático mejoran continuamente sus predicciones al aprender de los datos, descubriendo relaciones ocultas entre estructura y propiedades [27]. 

A pesar de sus ventajas, la inteligencia artificial enfrenta desafíos importantes, como la necesidad de datos de alta calidad. La falta de datos representativos puede generar predicciones erróneas, y el uso de conjuntos pequeños aumenta el riesgo de sobreajuste, afectando su capacidad de generalización [60], [61]. 

Otra desventaja, especialmente en el caso del aprendizaje profundo, es su limitada interpretabilidad, lo que dificulta comprender cómo se generan las predicciones y restringe su uso en contextos críticos. Asimismo, su desempeño es altamente sensible a la elección del algoritmo y de los hiperparámetros, cuyo ajuste puede requerir un alto costo computacional y afectar significativamente los resultados [62].
















Tabla 1: Comparación de las metodologías 

Integrar la inteligencia artificial con metodologías tradicionales es un desafío porque combina enfoques empíricos con modelos basados en principios físicos. Por ejemplo, fusionar simulaciones de dinámica molecular con IA exige un conocimiento profundo de ambas técnicas [27]. Además, aunque la IA puede modelar relaciones complejas entre composición y propiedad, suele fallar al captar relaciones sistemáticas entre estructura y propiedad, fundamentales para predecir el comportamiento de los materiales [63].

Los altos costos computacionales del entrenamiento de modelos de aprendizaje profundo son una barrera importante, especialmente para arquitecturas complejas que requieren recursos de alto rendimiento, lo que puede limitar su adopción [64].

En la tabla 1 se presenta una comparación de factores clave, como precisión, costo, tiempo, flexibilidad, requerimientos técnicos, repetibilidad y capacidad predictiva, entre los métodos experimental, modelos analíticos, elementos finitos e inteligencia artificial (IA). 

[bookmark: _Hlk214617712]Los valores asignados en la Tabla 1 se fundamentan en el análisis crítico de la literatura revisada y en las características inherentes a cada enfoque. 
Por ejemplo, la alta precisión atribuida a los métodos experimentales se justifica por su capacidad de 

medir directamente el comportamiento real del material bajo condiciones controladas, tal como se observa en ensayos estandarizados de tracción o flexión [32]. En contraste, la precisión moderada de los modelos analíticos deriva de sus supuestos simplificadores, como la perfecta adherencia fibra-matriz o la distribución uniforme de refuerzos, lo cual puede desviarse significativamente del 

comportamiento real en compuestos con arquitecturas complejas [10].
	[bookmark: _Hlk214617717][bookmark: _Hlk214607616]Factor
	Experimental
	Modelos Analíticos
	Elementos Finitos
	IA (ML/DL)

	Precisión
	Alta (datos empíricos confiables, pero depende de la calidad del ensayo)
	Moderada (dependiente de simplificaciones y suposiciones)
	Alta (si se refina la malla y se usan datos precisos)
	Alta (depende de calidad y cantidad de datos de entrenamiento)

	Costo
	Alto (equipos especializados y personal capacitado)
	Bajo (costo computacional y recursos teóricos)
	Moderado-Alto (software y tiempo computacional)
	Moderado-Alto (recursos computacionales y de datos)

	Tiempo
	Largo (ensayos físicos requieren tiempo significativo)
	Rápido (si las ecuaciones están definidas)
	Moderado (depende de la complejidad del modelo)
	Moderado (entrenamiento de modelos puede ser intensivo)

	Flexibilidad
	Baja (ensayos limitados a muestras específicas)
	Baja (limitado a configuraciones simples y regulares)
	Moderada (puede ajustarse a diferentes escenarios)
	Alta (adaptable a múltiples condiciones y materiales)

	Requerimientos Técnicos
	Alto (experiencia en laboratorio y protocolos estrictos)
	Moderado (conocimiento matemático/analítico requerido)
	Alto (dominio de software especializado como FEM requerido)
	Alto (conocimiento en IA, programación y datos necesario)

	Repetibilidad
	Moderada (variabilidad en materiales afecta resultados)
	Alta (si los parámetros y ecuaciones son consistentes)
	Alta (resultados consistentes con modelos bien definidos)
	Alta (si el modelo está entrenado con datos representativos)

	Capacidad Predictiva
	Moderada (limitado a las configuraciones probadas)
	Moderada (basada en ecuaciones predefinidas)
	Alta (permite explorar configuraciones no experimentadas)
	Muy Alta (descubre patrones complejos en grandes datos)



De manera similar, el alto costo de los métodos experimentales refleja no solo el gasto en equipos especializados y personal capacitado [35], sino también el tiempo requerido para fabricar múltiples muestras y realizar diferentes tipos de ensayos [49]. Por otro lado, los modelos analíticos obtienen una calificación de bajo costo debido a su naturaleza computacionalmente ligera y su implementación en cálculos manuales o hojas de cálculo simples, lo que los hace accesibles incluso con recursos limitados.

[bookmark: _Hlk214617723]En cuanto a la capacidad predictiva, la inteligencia artificial recibe una valoración de "Muy Alta" porque algoritmos como las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) han demostrado predecir campos de esfuerzo directamente desde micrografías con precisión superior al 99 % respecto a simulaciones por elementos finitos [28]. Este tipo de avance ilustra el potencial transformador de la IA en escenarios donde se dispone de datos representativos.
[bookmark: _Hlk214617729]
Cabe destacar que, la flexibilidad alta de las técnicas de IA se sustenta en su capacidad para adaptarse a nuevas configuraciones de materiales sin necesidad de reformulaciones teóricas completas, simplemente mediante reentrenamiento con nuevos datos [62]. Esta característica contrasta con los modelos analíticos, cuya aplicabilidad está
restringida a geometrías y condiciones específicas [51]. 

D. [bookmark: _Hlk214617612]Perspectivas futuras

El análisis comparativo de metodologías para predecir propiedades mecánicas en compuestos revela una transición hacia un ecosistema predictivo integrado, donde los enfoques físicos y de inteligencia artificial ya no se oponen, sino que se refuerzan mutuamente [65], [66].

La simulación por elementos finitos se está acelerando mediante modelos sustitutos guiados por principios físicos, mientras que redes convolucionales y de grafos extraen comportamiento mecánico directamente de imágenes microestructurales, eliminando la necesidad de modelado explícito. Esta convergencia entre visión artificial y mecánica de medios continuos redefine la predicción: ya no es una extrapolación teórica, sino una interpretación inteligente de la realidad material.

Sin embargo, persisten barreras críticas. La escasez de datos estandarizados, representativos y bien documentados limita la generalización y favorece el sobreajuste. Además, la opacidad de los modelos de aprendizaje profundo genera desconfianza en entornos industriales, donde se exige trazabilidad mecanicista. La mayoría de estos modelos ignoran condiciones reales de servicio reduciendo su aplicabilidad práctica.

Las rutas más prometedoras apuntan a marcos híbridos: integrar la solidez de los modelos físicos con la adaptabilidad de la IA, sin sacrificar los principios fundamentales. Es urgente desarrollar bases de datos abiertas que incluyan propiedades mecánicas, parámetros de procesamiento, tratamientos superficiales y condiciones ambientales. 

Paralelamente, se necesita inteligencia artificial explicable, capaz de vincular predicciones con mecanismos observables para convertir predicciones eficientes en decisiones de diseño confiables, seguras y sostenibles.

IV. CONCLUSIONES

El estudio reveló que las metodologías para la predicción de propiedades mecánicas de materiales compuestos se agrupan principalmente en enfoques experimentales, analíticos, numéricos (FEM) y de inteligencia artificial, cada uno con sus ventajas y limitaciones, pero a menudo complementarios entre sí.

El análisis comparativo de estas metodologías permitió identificar sus fortalezas y desafíos. Las pruebas experimentales destacan por su alta precisión y fiabilidad, aunque presentan limitaciones en términos de costos, tiempo y replicabilidad en condiciones reales. Los modelos analíticos, por su parte, ofrecen rapidez y simplicidad, pero su aplicabilidad está restringida por las simplificaciones que asumen en su formulación.

El método de elementos finitos (FEM) sobresale como una herramienta poderosa para modelar configuraciones complejas, aunque requiere recursos computacionales significativos y validación experimental. En contraste, las técnicas de inteligencia artificial, como el aprendizaje automático y profundo, muestran un gran potencial para manejar datos complejos y reducir costos experimentales. Sin embargo, estas técnicas enfrentan desafíos relacionados con la calidad de los datos y la interpretabilidad de los modelos.

Este estudio subraya la importancia de integrar enfoques complementarios para enfrentar la complejidad inherente a los materiales compuestos. Una combinación estratégica de métodos experimentales, analíticos, FEM y técnicas de inteligencia artificial puede generar predicciones más precisas y robustas, optimizando el diseño y desarrollo de estos materiales. La selección del método más adecuado dependerá del contexto de aplicación y de los recursos disponibles.
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