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ІНТЕГРАЦІЯ МЕХАНІЧНИХ ОБМЕЖЕНЬ У ГЛИБОКУ СИМВОЛЬНУ ОПТИМІЗАЦІЮ 
ДЛЯ ВІДКРИТТЯ В’ЯЗКО-ПРУЖНИХ МОДЕЛЕЙ 

У роботі розглядається актуальна проблема математичного моделювання механічної поведінки полімерних матеріалів, 
виготовлених методом адитивних технологій, зокрема термопластичного поліуретану (TPU). Широке застосування 3D-друку для 
створення гнучких конструкцій та біомедичних імплантатів вимагає точних конститутивних моделей, здатних описувати складні 
нелінійні явища, такі як гістерезис, релаксація напружень та залежність від швидкості деформації. Традиційні феноменологічні 
підходи, що базуються, наприклад, на гіперпружних потенціалах (Муні-Рівліна, Огдена), мають суттєві обмеження: необхідність 
апріорного вибору структури моделі, наприклад, фіксації кількості гілок релаксації, та складність ідентифікації значної кількості 
параметрів. Це часто призводить до проблеми неєдиності розв’язку та ускладнює прогнозування поведінки матеріалу в умовах 
складної анізотропії, спричиненої пошаровим друкуванням. З іншого боку, сучасні методи машинного навчання, такі як нейронні 
мережі, хоча і забезпечують високу точність апроксимації, діють як «чорні скриньки» і не надають фізично інтерпретованих 
залежностей, придатних для подальшого аналізу. Метою роботи є розробка методу автоматизованого пошуку визначальних рівнянь 
в'язко-пружності, що поєднує гнучкість data-driven підходів із фізичною змістовністю. Запропоновано використання 
модифікованого фреймворку глибокої символьної оптимізації (DSO) з інтеграцією «механічного змісту». Алгоритм здійснює пошук 
аналітичної форми потенціалу пружної деформації та функції релаксації. Застосування методу до експериментальних даних 
дозволило отримати компактне визначальне рівняння, яке забезпечує високу точність апроксимації та коректно описує релаксаційну 
поведінку 3D-друкованого матеріалу. Результати свідчать про перспективність символьної регресії для автоматизації створення 
прозорих («white-box») матеріальних моделей у скінченно-елементному аналізі. 
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INTEGRATION OF MECHANICAL CONSTRAINTS INTO DEEP SYMBOLIC 
OPTIMIZATION FOR DISCOVERING VISCOELASTIC MODELS 

The current issue of mathematically modelling the mechanical behavior of polymer materials produced using additive technologies, 
specifically thermoplastic polyurethane (TPU), is addressed in the paper. The widespread use of 3D printing to create flexible structures and 
biomedical implants necessitates accurate constitutive models that can describe complex nonlinear phenomena, such as hysteresis, stress 
relaxation, and strain rate dependence. Traditional phenomenological approaches, based, for example, on hyperelastic potentials (Mooney-
Rivlin, Ogden), have significant limitations: the need for a priori selection of the model structure, such as fixing the number of relaxation 
branches, and the complexity of identifying a large number of parameters. This often leads to the problem of solution inconsistency, which 
complicates the prediction of material behavior under conditions of complex anisotropy caused by layer-by-layer printing. On the other hand, 
modern machine learning methods, such as neural networks, although providing high approximation accuracy, act as “black boxes” and do 
not provide physically interpretable dependencies suitable for further analysis. The goal of this work is to develop a method for the automated 
search for determining equations of viscoelasticity that combines the flexibility of data-driven approaches with physical meaningfulness. We 
propose the use of a modified deep symbolic optimization (DSO) framework with the integration of “mechanical content.” The algorithm 
searches for the analytical form of the elastic deformation potential and relaxation function. Applying the method to experimental data has 
yielded a compact determining equation that provides high approximation accuracy and accurately describes the relaxation behavior of 3D-
printed materials. The results indicate the promise of symbolic regression for automating the creation of transparent (“white-box”) material 
models in finite element analysis. 
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