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PRESENTACION

En los tiempos que nos ha tocado vivir, uno de los pilares fundamentales donde
se debe apoyar el desarrollo de un pais no es otro que la investigacion. Invertir en una
investigacion de calidad es el inico modo de ser competitivos frente a otros paises mas
propensos a competir en costes. El desarrollo de una nacion, por lo tanto, debe ir ligado
al desarrollo de la investigacion. Este es el Unico camino posible y en él se deben de

centrar los esfuerzos.

El presente Master Universitario en Investigacion en Ingenieria Industrial
supone un enlace entre la carrera de Ingenieria Industrial con el mundo de la
investigacion, proporcionando al alumno conocimientos sobre diversos recursos
informaticos orientados a la investigacion, especialmente resefiable el sistema de
composicion de textos LaTeX, mediante el empleo del cual he escrito el articulo
“Posibilidades de un modelo sustituto de incendios mediante el empleo de redes
neuronales.” Aceptado en la Revista Internacional de Métodos Numéricos para Célculo
y Disefio en Ingenieria [1]. Relacionado a su vez con este articulo, se presento el Poster
“Possibilities of Fire Computer Dynamics using Neural Networks” en el 10th
International Symposium on Fire Safety Science patrocinado por la IAFSS. También
gracias a un trabajo de la asignatura “Utilizacion Sostenible de la Energia” se publicd
una ponencia en el “12th Portuguese-Spanish Conference on Electrical Engineering”

[2].

También la realizacion de este Master ha sido un pieza clave para el aumento de
mis conocimientos en la descomposicién de la fase s6lida de los materiales, gracias
tanto a la asignatura “Métodos Experimentales y Matematicos para el Analisis de la
Combustion y Dindmica del Incendio”, como al desarrollo del presente Proyecto Fin de
Master, sobre el cual ha sido enviado un articulo a otra revista de impacto como es la
revista Fire Safety Journal (Q1 del JCR).
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El tema de investigacion de la descomposicidn de la fase s6lida de los materiales
sometidos a un programa controlado de temperatura, ademas de ser un tema de gran
interés, es un tema de investigacion que se ajusta en gran medida a un tema constante en

la amplia mayoria de las asignaturas del Master, como es la busqueda de la eficiencia.

Tradicionalmente el analisis del comportamiento a altas temperaturas de
materiales y productos ha venido dado por su verificacion experimental mediante
experimentos de pequefia escala segin metodologias de pasa/no pasa. Esto conlleva a
un elevado coste econdmico si se desea realizar una mejora especifica en un material, ya
que se debian probar todas las modificaciones propuestas sin la certeza de que
realmente funcionaran. Con el fin de disminuir el nGmero de ensayos a realizar al
minimo necesario, las Ultimas tendencias internacionales comienzan a emplear
herramientas de Modelado y Simulacién Computacional de Incendios, en las cuales se
puede modelar la descomposicion térmica de la fase sélida de los materiales.

Sin embargo, los modelos existentes en la actualidad tienen muchas
limitaciones, lo cual hace que debamos tener cuidado al interpretar sus resultados. Esta
falta de modelos exactos para el estudio del comportamiento de los materiales a altas
temperaturas se debe a la complejidad de los procesos que en él tienen lugar. Tal es la
complejidad del fendmeno que la gran mayoria de los métodos de obtencion de los
parametros del triplete cinético se basan en la ecuacién de Arrhenius, la cual, es una
ecuacion para el estudio de la relacion entre la constante especifica de velocidad de una
reaccion quimica con la temperatura para la fase gas. Muchos de estos métodos
necesitan para realizar el estudio, ensayos a una velocidad de calentamiento constante,
ademas es recomendado que esta velocidad sea lo mas baja posible. Ademas de suponer
un nimero limitado de las reacciones que tienen lugar en la fase de descomposicién
térmica. Esta seleccion de las reacciones, actualmente se esta realizando mediante la
observacion de la curva termogravimétrica, considerando Unicamente la observacion de
los cambios de pendiente de dicha curva. Esto hace que un mismo material que sea
estudiado con un determinado método pueda tener grandes diferencias en los resultados
dependiendo de las reacciones que se hayan considerado o de la velocidad de

calentamiento con la que se haya ensayado.
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Otro factor a tener en cuenta, es que los valores de los parametros obtenidos con
estos modelos, no siempre son propiedades fisicas en si mismas, sino que son variables

en funcion de las condiciones de contorno empleadas para el modelo computacional.

En este marco sitto mi Trabajo de Fin de Master, en el cual trato de establecer
un primer paso para afrontar de cara el estudio de la descomposicion térmica. Para esto,
se ha desarrollado una novedosa técnica para la obtencion de las reacciones a considerar
en el estudio de la descomposicion térmica y se han empleado modelos alternativos
basados en inteligencia artificial.

Con esto se trata de ser capaces de realizar una caracterizacion de la
descomposicidn térmica de la fase sélida, siendo esto transcendental en la industria de
produccién de nuevos compuestos y en la mejora de productos. Del mismo modo, la
caracterizaciéon de la descomposicion térmica es de gran importancia en el

aprovechamiento energético de solidos.

Santander, Septiembre de 2011
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CAPITULO 1

INTRODUCCION

La existencia de incendios esta presente en nuestro planeta antes incluso que la
raza humana y seguiran en él incluso después de nuestra desaparicion ya que forman
parte de la propia naturaleza de nuestro planeta. El fuego ha permitido prosperar a la
raza humana convirtiéndola en la dominadora del planeta, una vez que pudo controlarlo.
Pero, ¢es cierto que el ser humano haya sido capaz de controlar el fuego? La respuesta a
esta pregunta es ambigua, ciertamente hemos sido capaces de utilizarlo y de controlarlo
en cierto modo, cuando se trata de un incendio pequefio y aislado, pero cuando se trata

de un gran incendio no resulta tan facil ni rpido su control.

Las investigaciones sobre los incendios comenzaron a tener un papel importante
en la sociedad a finales del siglo XIX, estando mas cubiertas cada vez las necesidades
de supervivencia en el marco de la sociedad desarrollada, fue cobrando cada vez mas
interés colectivo cubrir el segundo escalon de la Pirdmide de Maslow, la seguridad. Un
evento clave que causo el interés en la moderna tecnologia del incendio fueron los
grandes incendios de Chicago en 1871 [3]. Estos incendios redujeron Chicago a cenizas,
lo que supuso un fuerte golpe para los norteamericanos que vieron como sus grandes
rascacielos, muestra de su modernidad no eran seguros, sino todo lo contrario, lo cual
tuvo como consecuencia este aumento de interés en su estudio y conocimiento. Por otra
parte, estos programas de investigacion servian de poca ayuda, al ser relativamente

lentos, mientras que los incendios podian arrasar una gran ciudad en una o dos noches.

Esta realidad da forma a la idea que hoy en dia tenemos de la prevencion de
incendios, ya que no somos capaces de controlarlos una vez desarrollados, vamos a

poner todos nuestros esfuerzos en su prevencion.
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En esos tiempos los métodos empleados para el estudio de los incendios y su
propagacion eran basicamente los ensayos experimentales a escala real. Entre los afios
1930 y 1940 se llevaron a cabo en Japon, gran cantidad de ensayos en construcciones de
madera, mostrando como resultados la curva de temperatura frente a tiempo, la cual se

conocia como Curva de Resistencia al Calentamiento en Incendios.

Pero no debemos centrarnos Unicamente en la propagacion del incendio, ademas
de la importancia de la propagacion del supuesto suceso de incendio, es de suma
importancia el conocimiento del comportamiento de los materiales presentes, asi como
el conocimiento de los gases de combustion producidos, para lo cual también se debian
apoyar en los productos gaseosos generados en dichos incendios. Para ello, también fue
fundamental la realizacion de ensayos.

Ya en 1963, Dufour [4] realizd una recopilacién de datos relativos a los
productos de combustion de los materiales de construccion, e incluyé datos
experimentales de polimeros que contenian nitrégeno de informes no publicados de
Hobbs y Patten [5] y McDermott y Critchfield [6]. Por su parte, Sumi y Tsuchiya
realizaron un estudio de los productos de combustion producidos por cinco materiales
diferentes, donde determind la peligrosidad del HCN que se produce cuando el
combustible contiene nitrégeno [7].

Por otra parte, es de suma importancia la consideracion de la resistencia de los
materiales sometidos a las altas temperaturas ocasionadas en los incendios. Es
importante conocer y en su caso predecir la resistencia de dichos materiales y
estructuras en caso de grandes edificios [8] para mejorar las condiciones de trabajo de
los equipos de salvamento. También son de suma importancia en el ambito de los
trabajos de salvamento y del estudio de la seguridad de las personas, los efectos
psicoldgicos del incendio [9].

De esta necesidad nace el concepto de anélisis térmico, el cual es definido por la
Confederacién Internacional de Analisis Térmico y Calorimétrico (ICTAC) como el
grupo de técnicas en las cuales las propiedades de una muestra son monitorizadas frente
al tiempo o frente a la temperatura, mientras que la temperatura de la muestra, en una

atmosfera especifica, es programada.
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Pudiendo ser programada en calentamiento o enfriamiento a una velocidad fija o
variable. Recibe distintos nombres atendiendo a la propiedad que se mida, si se mide
calor tenemos la calorimetria, si medimos la masa, tenemos la termogravimetria, el
volumen la dilatometria, etc. En cuanto al proceso que tiene lugar en el material debido
al calentamiento al que se le somete, puede ser la descomposicién térmica o la
degradacion térmica. Siendo el primero, un proceso que causa cambios de las especies
quimicas y el segundo, el proceso en el cual la accion del calentamiento causa una

pérdida en las propiedades fisicas, mecanicas o eléctricas.

La emision de gases es debida, por lo tanto, a la descomposicién de la fase
solida, que se explica por qué debido al aumento de temperatura a que esta sometido un
material, este sufre diversos procesos internos por los cuales va emitiendo gases en su
descomposicién y puede entrar en ignicion a una determinada temperatura. En su
descomposicién, un material pasa normalmente por un nimero incalculable de procesos

internos, los cuales pueden ser debidos a la pirdlisis 0 a la oxidacién térmica del mismo.

La pirolisis consiste en el proceso de descomposicidn térmica del material sélido
en ausencia, o sin dependencia de un agente oxidante. La pir6lisis se basa en un proceso
endotérmico del material, el cual requiere de absorber energia para realizar dicho
proceso. La pirdlisis es un parametro clave en la ignicion del material, en la posterior
propagacion de la llama y en los procesos de quemado durante los primeros procesos de
guemado en su crecimiento, ya que en su desarrollo genera gases combustibles que a
determinada temperatura entraran en ignicion con el agente oxidante [10]. Por su parte,
en la oxidacién térmica si que interviene el agente oxidante, siendo en este caso un

proceso exotérmico, es decir libera calor al producirse.

Las caracteristicas téermicas de los materiales se pueden obtener mediante la
realizacion de alguno de los diferentes tipos de ensayos existentes [11, 12]. Existen
diversos tipos de ensayos que podemos realizar, por un lado estan los ensayos
realizados mediante aparatos termogravimétricos, como puede ser el cono calorimétrico,
con el que podemos obtener informacion del proceso de combustion [13, 14, 15],
pudiendo obtener la caracterizacion y cuantificacibn de los gases liberados,
caracteristicas de los humos (velocidad de produccion, opacidad, concentracion de
particulas sélidas, etc.) y la velocidad de cesion de calor [16].
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En este punto también se incluye el aparato de analisis térmico simultaneo
(STA) [17, 18, 19], el cual combina al calorimetro de escala diferencial (DSC) con el
aparato de analisis termogravimétrico (TGA). Las funciones basicas del STA nos
permiten obtener la pérdida del material estudiado y la energia implicada en los
procesos de descomposicion térmica del material a diferentes ritmos de temperatura de
calentamiento e incluso permite el calentamiento en una atmésfera de nitrégeno para

obtener solamente resultados de pirolisis.

Por otra parte, es resefiable el gran auge que en las Ultimas décadas han tenido
las técnicas computacionales, ha permitido la creacion de modelos que simulen el
comportamiento tanto de materiales como de escenarios completamente definidos ante
un evento de incendio. Algunos de estos programas mas conocidos y utilizados en los
Centros de Investigacion Internacional son el Fire Dynamics Simulator (FDS) [20, 21],
0 el Gpyro [22,23]. Estos modelos se basan en diversos submodelos como pueden ser el
de turbulencia o el de combustion. Estos submodelos tratan de aproximarse al fendmeno
real con mayor o menor acierto, dependiendo de diversos factores como el material

empleado, su tamario, etc.

Asi mismo, desde los afios sesenta se han ido desarrollando modelos cinéticos
para el estudio del comportamiento de los materiales ante una rampa de temperatura,

llevando a cabo una descripcion de los procesos que tienen lugar en el mismo.

Sin embargo, hay que tener en cuenta la incertidumbre que presentan estos
modelos cinéticos, lo que se puede ver por la dispersion de los valores obtenidos para el
estudio de un mismo material [24]. Ademas de influir el modelo cinético empleado, hay
diversos factores que también influyen en esta dispersion de los resultados, como son
las velocidades de calentamiento consideradas en los ensayos o el nimero de puntos de
datos del ensayo a estudiar [25]. Hay que tener en cuenta también, que estos parametros
obtenidos carecen de significado fisico ya que se basan en la resolucién de la ecuacion
de Arrhenius, la cual es una ecuacién inicialmente destinada para el estudio de las

reacciones de la fase gaseosa [26].

Introduccién 5



. L . . David Lazaro Urrutia
Master de Investigacion en Ingenieria Industrial

MODELO COMPUTACIONAL PARA EL ANALISIS CINETICO DE LA DESCOMPOSICION E.T.S. delng. Industriales y de Telec.
TERMICA DE POLIMEROS BASADO EN INTELIGENCIA ARTIFICIAL UNIVERSIDAD DE CANTABRIA

Es facil adivinar la gran importancia del analisis térmico, sobre el cual en los
altimos 10 afios han sido publicados mas de de 32.000 articulos en revistas ISl
[27, 28, 29, 30, 31].

El presente Trabajo de Fin de Master tiene como objetivo el desarrollo de un
modelo computacional que mediante técnicas de inteligencia artificial, como las redes
neuronales y los algoritmos genéticos, sea capaz de obtener los parametros cinéticos de
las reacciones que tienen lugar en el proceso de pirdlisis del material mediante la
utilizacion de la hipotesis de que la reaccidén heterogénea de pérdida de masa, que un
material sufre ante solicitaciones térmicas especificas, puede caracterizarse mediante

una ley semejante a la de Arrhenius para la cinética de las reacciones gaseosas.

De este modo, el problema consiste en la obtencién de la energia de activacion,
el factor preexponencial y la funcién de definicion de la geometria de reaccion en
funcion de un factor denominado “de conversidén” que da cuenta de la evolucion masica

de la reaccion con la temperatura.

Para ello se emplearan los datos de salida del equipo Simultaneous Thermal
Analysis, STA, empleando reconocimiento de patrones para obtener el nimero de
reacciones del material y la pendiente de las curvas. Los resultados permitirdn un mejor
conocimiento del comportamiento de los materiales, asi como su caracterizacion de cara
a su modelado computacional lo que a su vez permitird proponer mejoras a los mismos,
ensayando Unicamente las variantes para las que el modelo proporcione resultados
satisfactorios, con el consecuente ahorro econdmico para el fabricante por la reduccion
del nimero de ensayos a realizar. Sin duda, aun queda mucho trabajo por hacer, pero los
resultados se muestran al menos, como esperanzadores; ofreciendo el inmenso potencial
de la transferencia y la innovacion en el &mbito del disefio de productos y materiales, asi
como el aprovechamiento energético de sdlidos (por ejemplo bioenergia).
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CAPITULO 2

DESCOMPOSICION TERMICA DE LA FASE
SOLIDA

2.1 Introduccion

En cuanto al proceso que tiene lugar en el material debido al calentamiento al
que se le somete, es importante hacer una diferenciacion entre dos términos que aunque
guardan cierta relacién conviene ser capaz de distinguirlos [32]. Estos términos son la
descomposicion térmica y la degradacion térmica. Segun la Sociedad Americana de
Ensayos y Materiales (ASTM) la descomposicion térmica es un proceso de grandes
cambios de las especies quimicas causadas por un calentamiento, siendo por su parte la
degradacion térmica el proceso en el cual la accién del calentamiento o de una elevada
temperatura en el material, producto o conjunto causa una pérdida en las propiedades
fisicas, mecanicas o eléctricas [33]. Atendiendo a estas definiciones nos centraremos en
la descomposicion térmica ya que es la que tiene una mayor influencia en la generacion

y propagacion de los incendios.

La descomposicién térmica de los materiales estd formada por una suma de gran
cantidad de procesos, lo que hace de gran complejidad su estudio. La descomposicion
térmica forma parte de uno de los cuatro procesos principales de cambios debidos a la
accion térmica sobre un material, que son la sublimacion, la descomposicion, la

transformacion cristalogréfica y la fusion [34].

Al calentar suficientemente un material, lo mas probable es que cuando alcance
el punto de fusion, este se fusione sin estar sometido a un cambio quimico. Sin
embargo, en otras tantas ocasiones como resultado de ese calentamiento, el solido puede
sufrir reacciones quimicas, sublimacion, transiciones cristalograficas, o incluso la

combinacién de estos efectos.
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Es importante resefiar la influencia de la presibn en el proceso de
descomposicién térmica de la fase sélida [35], habiéndose tomado una presion igual a la
atmosférica para todo el trabajo.

Existen diversos modelos para el analisis de la descomposicion térmica de los
materiales sélidos. Algunos de los modelos tradicionalmente empleados son demasiado
especificos, al centrarse en un tipo concreto de material. Por ejemplo, el de Staggs en
los materiales no carbonizables [36], el de Kuo y Hsi para los carbonizables [37], el de
Di Blasi para los materiales intumescentes [38] o el de Leach y Rein para la combustion
humeante [39]. Seguidamente se expondran una serie de ellos, los cuales son de gran
relevancia en la comunidad cientifica.

2.2 Modelo de quemado transitorio para materiales
carbonizables de Himoto y Tanaka

En el afio 2004 Himoto y Tanaka [40] desarrollan un modelo integral para el
quemado transitorio del material, que presta especial atencion en el comportamiento del
modelado del quemado transitorio, derivadas simples y férmulas fisicamente
consistentes con algunas suposiciones. En este modelo de descomposicion térmica de
los materiales se diferencian tres fases principales, la fase inicial de calentamiento, la
fase de pir6lisis y la fase de oxidacion térmica del carbonizado.

Inicialmente, le llega el flujo de calor a la cara superficial del material, este
comienza a calentarse y, por conduccion, este calor se propaga con mayor o menor
velocidad hacia el interior del material.

A una determinada temperatura, T,, se empieza a producir la descomposicion
quimica conocida como pir6lisis, la cual produce un gas inflamable (que puede
reaccionar con el oxigeno produciendo la llama) y un carbonizado residual (que se crea
sobre la superficie del material virgen disminuyendo la llegada de calor). Mientras tanto
el carbonizado se oxida sobre el material produciendo calor, haciendo disminuir el flujo
de calor incidente sobre el material. Mientras tanto, el carbdn se oxida en la superficie,
generando calor, aunque este es moderado en comparacion con el de la combustion de
gas inflamable.
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Decimos que estamos en la fase de oxidacion térmica del carbonizado, cuando
todo el material virgen ha sido consumido, de modo que sélo quedan el carbonizado y
la zona superior de gases generados por la oxidacion térmica del carbonizado.

R e
Dot m' o D _
Char Oxadation
/

Orriginal Surface

Original Surface A.
KR 7 N b e TEEme P
x g x | %4 — '+ cuilas 7,
L Virgin Layer I 5 7 T, \ _¥_ T
l .l ............ T, l l o Su— ],}_m‘l}_s‘.z VWI“-"CT ? Ch;tj_.m‘:r
(1) Initial Heating Phase (II) Pyrolysis Phase (III) Char Oxidation Phase

Figura 1. Comportamiento del material carbonizado en la transicion del quemado.
2.2.1 Ecuaciones de Gobierno

La primera aproximacion que lleva a cabo el modelo, es la asuncion de las
propiedades térmicas del material como constantes y uniformes, ademéas no considera la

humedad. La ecuacion de la conduccion de calor es la siguiente:

oT, 9T,
ot dx?2

Donde i puede tomar el valor de F para representar la capa virgen (fuel), y de C
para la capa del carbonizado (char). a es la difusividad térmica (a = k/pc), k es la

conductividad térmica, p es la densidad, c es la capacidad calorifica.

La fase de pirdlisis tiene lugar en la zona situada entre el material virgen y el
carbonizado a una velocidad proporcional al flujo de calor incidente. Debido a ésto se
puede obtener la velocidad de pérdida de masa por unidad de area como:

ke (5 - e G,

L

p
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Donde L, es el calor transferido de la pirélisis. La velocidad de la oxidacion
térmica del carbonizado, depende de la temperatura del material y de la concentracion
de oxigeno cerca de la superficie. En el caso de llevar a cabo el estudio de un incendio,
se tomara la velocidad de pérdida de masa como proporcional a la fraccion de masa de
oxigeno, Y.

2.2.1.1 Condiciones de contorno

En la fase inicial de calentamiento, podemos encontrar dos partes diferenciadas,
éstas son antes y después de la penetracion térmica a la profundidad de 6 en un
material de espesor L.

( oTp\ _ .,

jx:O; _kF<g):qnet ’ TF:TS
oT

Ik X = 51:'; TF TOO B axF =

Donde Ts y T, son las temperaturas superficial y ambiental, respectivamente y
dne: €S €l flujo de calor incidente, el cual tiene en cuenta tanto el calor transferido por

radiacion como por conveccidn, y se puede obtener como:
net = qr — [e50(T¢ — Teg) + hs(Ts — To)]
Con gy como el flujo de calor externo desde la llama o desde el gas formado
sobre el material, &5 y hg los coeficientes de emisividad y de transferencia de calor

convectivo de la superficie del material, respectivamente.

Cuando la penetracion térmica alcanza el espesor, L, del material antes de la

ignicidn, las condiciones iniciales quedan como:
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( 0T »
jx:O;_kF<ax)ZQnet' TF:TS
| oT

k x:5F;TF:TL, axF:

Siendo T, la temperatura en la cara trasera del material, asumiendo condiciones

adiabaticas.

Después de la penetracion térmica, viene la fase de la pirdlisis, en la cual el
material se divide en la capa de material virgen y la capa de carbonizado.

Cuando la penetracion térmica en el material, es menor que el espesor del

material, 6., + 6. + 6 < L, se tiene que:

x:5oo+5c, TF:TP

0Te _

=00 +0,+6r; Tr=T,, —_—=
X c F lF ax

Donde 6., es el descenso de espesor de la superficie, 6. es el espesor del
carbonizado y T, es la temperatura de la pirdlisis. Para el flujo de calor incidente, hay

que tener en cuenta el efecto de la oxidacion térmica y de la pirdlisis.
Gree = Gr — [e50(Ts — T2) + hs(Ts — Too)] + AHgring

Siendo AH; el calor alcanzado por el carbono durante la oxidacion térmica por
unidad de éarea.

Si la profundidad de la penetracion 6. + 6. + 6 alcanza el espesor del

material, tenemos que:

x:5oo+5c, TF:TP

T

x:5m+5c+5F;TF:TL, g

Descomposicion Térmica de la Fase Solida 12



. L . . David Lazaro Urrutia
Master de Investigacion en Ingenieria Industrial

MODELO COMPUTACIONAL PARA EL ANALISIS CINETICO DE LA DESCOMPOSICION E.T.S. de Ing. Industriales y de Telec.
TERMICA DE POLIMEROS BASADO EN INTELIGENCIA ARTIFICIAL UNIVERSIDAD DE CANTABRIA

Para la capa del carbonizado, solo se tiene en cuenta una condicién de contorno,

al poder considerar insignificante la penetracién térmica.

0T, .
X = 500; _kC <g) = Qnet » TC = TS

x:5oo+5c, TC:TP'

Por Gltimo esté la fase de oxidacion térmica donde se tiene que:

( 0Tc\ _ ..

jx = 500; _kC <g) = Qnet » TC = TS
oT,

I( x=L T, =T, a_xC:

2.2.1.2 Modelo integral

El modelo integral trata de resolver, mediante la obtencion de soluciones

aproximadas, la combustion de materiales carbonizados.

Para la fase inicial de calentamiento podemos constatar dos posibles situaciones,
que or< L, 0 que 6¢= L.

Cuando Jg< L, suponemos que el perfil de temperaturas de la capa de material

virgen se aproxima a una funcion cuadratica.

Siendo A, B y C los coeficientes de dicha funcidn cuadratica. Considerando las
condiciones de contorno vistas anteriormente para la fase de calentamiento, podemos
obtener la ecuacion que nos proporcione la temperatura en el interior del material a la

profundidad deseada:
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x_5F2
TF=(TS—TOO)< 5 )+Too

Sin embargo, esta ecuacion al satisfacer Unicamente las condiciones de contorno,
no describe adecuadamente las condiciones térmicas del material, por lo que se emplea
la ecuacién de conservacion de la energia para calcular 6. Esta se obtiene a través de la
integracion de la ecuacion de conduccion de calor a través de la profundidad de
penetracion térmica, 0 < x < Jp.

SF

d T, — T,)dx = —k (aTF)
PFCthO (Te w)dx = F\5x o

Representando el término de la derecha el flujo de calor en la superficie del
material. Por otra parte, suponiendo la distribucion de temperatura calculada
anteriormente, tenemos:

ds, 6ap 8y dTs

dt 8, Ts—T, dt

Que proporciona la velocidad de cambio de 6. Por otra parte, la temperatura

superficial se calculara a partir de la condicién de contorno de la superficie.

L3 J p—

2k
4f = —leso(T¢ = T8) + hs(Ts — T)) = T2 (T = T) > Ty = Ty + ar
F

herr + 2kp/6F

Donde h.f el coeficiente de transferencia de calor efectivo, el cual se obtiene:
hepr = e50(T¢ = TE)(Ts — Too) + hs

Cuando la profundidad de penetracion térmica 85 alcanza el espesor del material
6r, aplicando las condiciones de contorno previamente expuestas, tenemos que la
temperatura en el interior del material es:

_ 2

To=Ts=T) (=) +T,
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Para obtener la velocidad de cambio de la temperatura en la zona posterior, Ty,

se sustituye Tr en la ecuacidn de conservacion de energia.

dl,  3ap
dt L2

1dT;
(Ts —Ty) — >dt

Por su parte, Ts resulta:

2k
T _heffToo +TFTL+qF
ST hesr + 2kp/ Sk

En la fase de pirélisis también se puede dar la situacion de que la profundidad
térmica alcanzada sea menor o igual que el espesor del material sometido al estudio. En
esta fase se forma la capa de carbonizado sobre la de material virgen. Cuando &, +
8¢ + 6 < L, el perfil de temperaturas de la capa de carbonizado, se obtiene a partir de
su aproximacion a una funcién cuadréatica, mediante la utilizacion de las condiciones de

contorno definidas previamente.

"8 x — (8o + 6,2
TC — {qn]it C_(TS_TP)}{ (5 C)}
C C

770 Xx— (0 +6
+ Qnet C_Z(TS_TP) { ( C)}+TP
k¢ 8¢

Por su parte, la ecuacion de conservacién de energia para la capa de carbonizado
es:

d Sotdc
PCCCELOO (Te —To)dx

_ <6Tc) l . <6Tc) l
“\ox /yes, “\ox /resyrs,

d(6, +6.) dds
+ pecc(Tp — Tw) TC = pcCc(Ts — Tw) dt
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Donde los flujos de calor en los contornos estan representados por el primer y
segundo término de la parte derecha de la ecuacion. Los términos tercero y cuarto nos
indican los cambios de energia debidos al cambio en los contornos. Sustituyendo en esta
ecuacion de conservacion de energia la temperatura del carbonizado, podemos obtener

la ecuacién de cambio de temperatura en la superficie:

dTs Qe <3ac 1d5c) Ts — Tp <3ac d5c+3d500)
dt k. \ 8, 2 dt §c \6, dt 2 dt

d 12}
Supuesto =2t = 0.

Por otra parte, el perfil de temperatura del material virgen viene dado por:

x — (80 + 8¢ + 5F)}2

TF:T00+(TP_TOO){ 5F

Y sustituyendo esta T en la ecuacion de conservacion de energia.

d(500 + 56‘)

— prCr(Tp — T,) dt

d f5oo+5c+5p aTF
Cr— Tr —T,)dx = —k <—)
Pr F it . (Tr ) F\ 5% b3

Y se obtiene la siguiente ecuacion de la velocidad de cambio de &,

dop _ 6ar (8o +5c)

dt o, dt

La velocidad de pirdlisis por unidad de superficie se puede escribir como:

2k 1 2k
{_5 £ (Ts —Tp) — Qnet} - 5_F (Tp — Ts)
C F
Lp

iy =
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Sin embargo, al irse transformando el material virgen en carbonizado, se

produce un cambio en su densidad con lo que la velocidad de pirélisis disminuye:

dt Pr — Pc

La velocidad de descenso de la superficie de carbonizado, viene descrita por la
velocidad de oxidacién térmica del carbonizado:

A6, 1

dt  pc

Finalmente tenemos el caso de que 8, + 6. + 8z = L, dentro de la fase de

pirdlisis. Entonces el perfil de temperaturas del material virgen viene dado por:

_ 2

X
Tp = (TP - TL) <T) + T,

Como se realizo previamente para las condiciones anteriores, para obtener la
velocidad de cambio de temperatura en la parte posterior de la muestra, tenemos que

sustituir dicha temperatura en la ecuacion de conservacion de energia.

dTL _ TP - TL <30{F d(500 + 56))
dt 8 \ 6z dt

Y la velocidad de pérdida de masa es:

2k 1 2k
{_5 £ (T — Tp) — Qnet} - 5_F (Tp —T.)
C F
Lp

iy =

Finalmente, entramos en la fase de oxidacion térmica del carbonizado, en este
caso el perfil de temperaturas del material también se considera cuadratico y empleando

las condiciones de contorno se obtiene:
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_ 2

X
Te= =) (5—) +70

Por su parte, la ecuacion de conservacién de energia viene dada por:

de T.—T,)dx = —k (aTC) (T T)d(5°°)
Pcccdt 500( C w)dx = c\ 7Gx s PcCclUsg o) %

—Coo

Donde se representa el flujo de calor en la superficie y el calor perdido debido al
descenso de la superficie. Con la ecuacién de conservacion de energia y con la
temperatura del material virgen, obtenemos la velocidad de cambio de la temperatura de
la capa posterior del material.

dTL _ 3“6 1 dTS . TS - TL d500

P A N W TR S

Por ultimo, la temperatura en la cara expuesta es:

2k o
heff'Too +5_CFTL+qF

herr + 2k /6

TS:

2.3 Modelo tridimensional de Butler, Baum y Kashiwagi

El modelo de Butler, Baum y Kashiwagi [41,42] incorpora los fundamentos
hidrodindmicos de reacciones quimicas y de transferencias térmicas intrinsecos al
proceso intumescente. Los materiales intumescentes son aquellos que proporcionan una
barrera térmica y fisica para disminuir el transporte de calor y la propagacion de la

llama en incendios.

En este modelo, se presenta el material intumescente como un fluido viscoso, la
cual depende de la temperatura. Se distribuyen aleatoriamente 10.000 nucleos de
burbujas infinitesimales en toda la geometria inicial del material, haciendo crecer el
espesor de la capa intumescente.
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Al aplicar un flujo térmico a un lado del material sube la temperatura en los
nucleos de burbujas hasta alcanzar un valor critico para la gasificacion en que la burbuja
comienza a crecer. Se determinan la velocidad de crecimiento, la velocidad de
migracion y los efectos térmicos de las burbujas mediante la resolucion de las
ecuaciones de masa, momento Yy energia para las condiciones locales. El
comportamiento colectivo del sistema es la suma de los resultados de los célculos para

las burbujas individuales.

Es facil darse cuenta de la dificultad que lleva consigo la resolucién de este
problema debido al gran nimero de burbujas que deben ser consideradas. Esto hace
imposible una solucidn exacta de las ecuaciones de gobierno dado el complejo conjunto
de condiciones de contorno en las interfases de cada burbuja y en los lados del material
fundido. Por ello se realizan aproximaciones al modelo que permitan retener los detalles
de los mecanismos y permita el célculo en plazos razonables de los ordenadores

actuales.

2.3.1 Submodelo hidrodindmico

La muestra intumescente es considerada como un fluido incomprensible con una
viscosidad y una tension superficial dependiente de la temperatura. Inicialmente, se
considera una muestra en forma de tableta rectangular que contiene un gran nimero de

burbujas infinitesimalmente pequefias, distribuidas por su volumen.

Siendo el radio de la burbuja individual estudiada R, esta aumenta de tamario
con la temperatura a una velocidad R. Suponiendo las propiedades fisicas del material
fundido circundante son constantes, las ecuaciones de la masa y el momento se pueden

resolver exactamente a través de la velocidad radial y el campo de presion:

2 2 42
P=Pw+p{R R+2RR* R'R }
r 2r
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Donde,

U - vector velocidad;

€ - vector unitario en la direccion radial;

R - radio de la burbuja;
r - cualquier distancia desde el centro de la burbuja;

P - presion del material fundido;
P - densidad del material fundido.

La presencia de un gradiente de temperatura provoca la variacion espacial de la
viscosidad y de la tension superficial, lo que conjuntamente con la fuerza de

flotabilidad, ocasiona que la burbuja migre.

Para el fendmeno de la intumescencia se puede asumir con seguridad que el

namero de Reynolds de la traslacion causada por estas fuerzas es muy pequefio:

_ pU(R)
Y7,

Re

Donde:
U - velocidad de traslacion;
1 - viscosidad del material fundido.

Asumiendo también que la velocidad de traslacion resultante de estas fuerzas es
mucho menor que la velocidad de expansion, la burbuja conservara su forma esférica

durante su crecimiento.

Los efectos de la gravedad y la tensidn superficial en el movimiento de esferas
son bien conocidos [43,44], pero la fuerza provocada por el gradiente de velocidad
requiere ser esclarecida. Para una viscosidad variable, la ecuacién de Navier — Stokes

€es:

ou _ __ — = Tl
P(EJF u- vu) = —VP + pV?u + V- [V + (Vi)"]
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La viscosidad del material fundido es Vu = VT (du/0T) y la variaciéon de la
viscosidad con la temperatura puede estimarse por la ecuacion WLF (45) para los

polimeros fundidos.

Para una burbuja cuya conductividad térmica es mucho menor que la del

material fundido circundante, la temperatura puede aproximarse como:

R3
T=T, +Gr6(1+ 3j
2r

Donde:

G =¢,G - eselgradiente local de temperaturay,

0 - es el angulo medido desde la direccién positiva del eje z.

La velocidad y la presion producto del gradiente de viscosidad, u,(r,0) y
P,(r,0) respectivamente, se asume que sean perturbaciones que se afiaden a las radiales.

Sustrayendo las soluciones radiales de la ecuacion de Navier — Stokes y asumiendo que

oIn )

R, <<1,U <Ry R-T«l, se obtendra:

2 3 3
T RG dinu €, cosd R—S—l +€,sin0 R—s+1
4r  dT r r 2

_ R’RGeosfdu(7 R®
r? dr {4 r’

R

Finalmente, después de algunas transformaciones adicionales, se obtiene la

velocidad de la burbuja ocasionada por el gradiente de la velocidad:

U =-2rroINH
3 ot

G
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A esta velocidad se le deben sumar las velocidades producto de la gravedad y
del gradiente de tension superficial. EI campo de fluido que circunda a una sola burbuja
viene dado por la suma del campo de expansién radial y el campo de fluido para una
esfera que se desplaza con una velocidad U. Se asume que la distancia entre los centros
de las burbujas es mucho mayor que sus radios, y por ello, parece ser una aproximacion
razonable que el campo de fluido total de maltiples burbujas sea igual a la suma simple

de sus campos de fluido individuales.

En el modelo no se contempla el fendmeno de “explosién” de las burbujas en la
superficie del material. Se incluye un mecanismo para considerar la coalicion de dos
burbujas consistente en que se forma una sola con volumen igual a la suma de las dos

que colisionan y su centro en el centro de masas correspondiente.

2.3.2 Submodelo de velocidad de crecimiento

La velocidad de crecimiento de las burbujas en un material intumescente
depende de la quimica de descomposicion del agente “explosivo” y de las propiedades
fisicas del gas y del material fundido circundante. Cuando la temperatura local se
incrementa suficientemente para disparar la descomposicién del agente “explosivo”, la

concentracion de gas en el polimero fundido comienza a crecer.

La difusion del gas en las cercanias de los sitios de nucleo, proporcionada por las
impurezas del material fundido, provoca que las burbujas comiencen a expandirse.
Inicialmente, al crecimiento de las burbujas se opone la tension superficial del material
fundido.

En un liquido viscoso tipico, la velocidad de crecimiento en las etapas
posteriores es controlada por la inercia del liquido y la viscosidad mediante una
combinacion de efectos inerciales y térmicos y, finalmente, sélo por el transporte de

calor y masa.
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Sin embargo, en el material intumescente fundido es de esperar que la resistencia
viscosa al crecimiento sea la dominante hasta que los enlaces interpoliméricos y la
carbonizacién provoquen la solidificacion del material fundido. La velocidad de
crecimiento también viene afectada por la disminucién del agente “explosivo” que
conduce a una declinacion eventual de la concentracién de gas en la vecindad de la
burbuja.

La velocidad se crecimiento se puede obtener mediante un sencillo célculo segun
las expresiones obtenidas para una solucion liquido—gaseosa sobresaturada por Epstein
y Plesset [46]. Se asume que la concentracién del gas disuelto satisface la ecuacién de
difusion esférica simétrica. La conveccién para la expansién de la burbuja es
despreciada, la concentracion inicial se asume constante y también se asume que la
concentracion en la interfase de la burbuja es igual al de la solucion saturada. La
expresion resultante sera:

drR P 1 1
DS 1 ==
dt [Pc L*(M

Donde:
D - coeficiente de difusion;

! ags
S" - solubilidad del gas;
Po - presion inicial de sobresaturacion;
Pc - presion critica minima para la inflacion de la burbuja.

Un célculo mas realista del crecimiento de la burbuja deberia incluir la
resistencia viscosa a su expansion, la reaccion quimica y la respuesta de los parametros
fisicos y quimicos locales a la temperatura. Se estdn realizando esfuerzos significativos
en varias direcciones al respecto.

2.3.3 Submodelo de transferencia térmica

En ausencia de burbujas el campo de temperaturas se determina solucionando la

ecuacion unidimensional de transferencia térmica.
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oT o°T

a Yo

La muestra esta sujeta a un flujo térmico aplicado a su parte superior. La muestra
completa se encuentra inicialmente a la temperatura ambiente. Las condiciones iniciales
y de contorno para este problema son:

T(2,0)=T,
oT Q"
i t)=—
az(zs) >
limT(z,t)=T,

Donde:

a - difusividad térmica del material fundido;
k - conductividad térmica del material;

Q" flujo caldrico aplicado;

Zs - ubicacion de la superficie superior en referencia a la inferior que esta a

z=0.

Asumiendo que los parametros térmicos y el flujo cal6rico son constantes, la
solucion sera:

T(z,t)= ZS” a exp{— (ZS_Z)Z} + ?(”(zs -~ z)erfc(;y?zz)

Donde la funcién de error complementaria es:

erfc(x)=1—erf (x) = }J‘etzdt
7 X
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Posteriormente, se valora el efecto de las burbujas de gas. Se conocen dos
factores importantes que retardan el transporte de calor a través de los materiales
intumescentes: el caracter endotérmico de la reaccion de gasificacion y las propiedades
aislantes del material carbonizado final.

Por ello, se considerara una transferencia térmica en la vecindad de una burbuja
solitaria asumiendo una conductividad térmica en su interior mucho menor que en su
exterior y un flujo calérico endotérmico producido por la reaccion de gasificacion en la

superficie de la burbuja.

En realidad, la descomposicion del agente “explosivo” ocurre a través de todo el
polimero fundido en dependencia de la temperatura real. La aplicacion del calor de
reaccion a la superficie de la burbuja en lugar de distribuido por todo el material
fundido simplifica notablemente el problema y permite obtener una solucion analitica

aproximada.

El campo de temperaturas en presencia de una burbuja solitaria se puede obtener
sumando el campo en su ausencia T1(z,t), dado por la expresion anterior, con el campo
local T,(z,t) que satisfaga la ecuacién de la energia apropiada y permita al campo total
coincidir con la temperatura y flujo calérico en el interior de la burbuja. Un término

convectivo se incluye en T, teniendo en cuenta la expansion de la burbuja.

oT, R°R
74_ 7
ot r

6 VT, =aVT,

Las condicidn de contorno sera:

Donde

G(t) es el gradiente de T,en la localizacién de la burbuja z,,.
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Ademas:
T,(r,0)=
y T,(rt)->0 si r—oow

Los efectos de un contorno dependiente del tiempo r=R(t) pueden obviarse si se

procede a una sustitucion de variables:

2
RO, RR(1 AT o
L or a\é o0&

@:—GRCOSH—E para ¢=1
o k
T,(£0)=0 ; !imTz(f,Z')= 0
Donde:
r
5 - @ ;
2
-~ tiempo de difusién (adimensional):
[04

L - distancia de interés en el material fundido (por ejemplo, distancia del centro
de la burbuja a la superficie del material o la distancia hasta la burbuja mas cercana).

Se asume que RR <<1 para cualquier tiempo.
o

De esta forma, se alcanza una solucién analitica aproximada que tiene la forma:

3 o2
:GRz+qR

T ar
2 208 kr
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De nuevo, en este caso se asume que la separacion de las burbujas es mucho
mayor que sus radios y se obtiene la solucion como la suma de la solucion de la
ecuacion de la energia para el material fundido solo y los campos de temperatura de
todas las burbujas.

2.3.4 El modelo total

Los submodelos hidrodindmico, de crecimiento de las burbujas y de
transferencia de calor se acoplan a medida que el modelo avanza temporalmente.
Inicialmente, se definen de forma aleatoria las ubicaciones de los nicleos de burbujas y
de los puntos nodales en una malla rectangular y se establecen para todos los puntos la

temperatura ambiente.

Para cada instante subsiguiente se determina la temperatura, el gradiente de
temperatura y las propiedades del material para cada burbuja. Si se alcanza la
temperatura critica en la ubicacidn concreta de una burbuja, se establece una velocidad

de su crecimiento en correspondencia con su radio y el tiempo.

2.4 Modelo unidimensional de Lautenberger y Fernandez-
Pello

El modelo unidimensional propuesto por Lautenberger y Fernandez-Pello [47] es
un modelo de pirdlisis generalizado, el cual no se centra, como los modelos
tradicionales en unico tipo de material, como el modelo previamente visto de Himoto y
Tanaka se centran en los materiales carbonizables o el anterior de Kashiwagi en los

intumescentes.

En este modelo se resuelven ecuaciones independientes de conservacion de la
masa Y las especies para las fases gaseosa y condensada, de la energia y del momento de
la fase gaseosa. Y permite considerar una cantidad arbitraria de especies en fases
condensada y gaseosa, cada una con sus propias propiedades termofisicas dependientes
de la temperatura.
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Se pueden especificar cualquier cantidad de reacciones de solido a gas, de sélido
a solido y de solido+gas a solido+gas, en cualquier orden. Se toma en consideracion
tanto la transferencia por radiacion en profundidad a través de un medio
semitransparente, como el transporte radiactivo a través de los poros. Adicionalmente,

la fusién es modelada empleando un calor especifico aparente.

Se considera la hipdtesis de que todos los volatiles generados dentro de un sélido
durante su fase de calentamiento, escapan al ambiente sin resistencia a su fluido, a no
ser que se invoque un calculador especial de la presién para obtener la distribucion de
presiones en el solido, en cuyo caso el flujo resultante de volatiles se calcula en
correspondencia con la ley de Darcy. También puede, si se desea, invocar un calculador
del proceso de conveccién - difusibn que posee el modelo para determinar la
composicion de los volatiles, incluyendo la difusion de especies del ambiente al sélido.
De esta forma, se puede predecir la composicién de los vapores adicionalmente al
calculo del flujo de masa de volatiles que escapa del sélido.

El modelo se ha acoplado a un algoritmo genético previamente desarrollado que
ayuda en la determinacion de las propiedades que se requieran de los materiales a partir
de pruebas de laboratorio.

2.4.1. Definiciones preliminares

Considérese un material combustible en fase condensada que puede contener M
especies quimicamente distintas en fase condensada (polimero puro, refuerzo fibroso de
un compuesto, material carbonizado, ceniza, etc.). Dentro del sélido, la concentracion

de cada especie puede ser uniforme o variar espacialmente.

Cuando el solido se calienta puede degradarse para formar N especies gaseosas
quimicamente diferentes. Estas incluyen fragmentos de hidrocarbono (genéricamente

pirolisticos), vapor de agua, monoxido de carbono, etc.
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En el modelo se emplea el subindice ‘i’ (en ocasiones ‘I’) para denotar las
especies en fase condensada y el subindice ‘g, j’ para las especies gaseosas. Por ello Y;
(fraccidn masica de la especie i) es la masa de la especie en fase condensada i entre la
masa total de todas las especies condensadas. Y, jserd la masa de la especie gaseosa j
dividida entre la masa de todas las especies gaseosas.

Por cuanto la fase condensada estd compuesta de M especies sélidas diferentes,
cada cual con propiedades termofisicas individuales, las propiedades efectivas que
aparezcan en las ecuaciones de conservacion que seran presentadas posteriormente
deben ser calculadas a partir de su composicién local, ponderando la masa o la fraccion

de volumen apropiada, donde la masa y la fraccién de volumen seran:

X :/BL
Pi

Donde:

X; - fraccion de volumen de la especie i,

p - densidad promedio:

Otros parametros que también seran ponderados por la fraccion de volumen se muestran

a continuacion:

- Emisividad: =Y X
- Coeficiente de absorcion radiactiva: K= Z XiK;
- Porosidad: v => Xy,
- Permeabilidad: K=> XK,
- Conductividad térmica efectiva: k=> Xk

La densidad de cada especie en fase condensada, empleada para obtener la

densidad promedio, se asume que varia con la temperatura segun la relacion:
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Donde:

po; - densidad inicial de la especie i (a la temperatura Ty),

T, — temperatura de referencia, usualmente igual a 300 K.

La conductividad térmica de cada especie en fase condensada se divide en un
componente solido, ksj, y otro radiactivo, kr;. Siendo este segundo atribuido a la
transferencia térmica radiactiva a través de los poros y puede ser el modo dominante de

transferencia térmica en los materiales carbonizados a altas temperaturas.

La conductividad térmica efectiva de la especie i sera:

(T)=k.,(T)+k (T)= kGJ o T

r

Donde y; es un parametro de la conductividad térmica radiactiva con unidades
de longitud que depende de la estructura de los poros y o la constante de Stefan —

Boltzmann o didmetro de colision.
El calor especifico de la especie i, dependiente de la temperatura, es la suma de

un calor especifico de referencia (cy;) y del incremento aparente del calor especifico por
el calor latente de la fusion (cp,):

Ci(T):Cb,i(T)+Cm,i(T)

Para polimeros que se funden, el calor latente de la fusion se asume distribuido

por una funcién gaussiana centrada en T, (la temperatura de fusion):

Descomposicion Térmica de la Fase Solida 30



. L . . David Lazaro Urrutia
Master de Investigacion en Ingenieria Industrial

MODELO COMPUTACIONAL PARA EL ANALISIS CINETICO DE LA DESCOMPOSICION E.T.S. de Ing. Industriales y de Telec.
TERMICA DE POLIMEROS BASADO EN INTELIGENCIA ARTIFICIAL UNIVERSIDAD DE CANTABRIA
2
(T)_ AHm,l ex ( Tml)
m R ™ 202
ﬂam i O-m,i
Donde:

ok, - varianza del calor latente de fusion.

La asuncién que se hace en la ecuacion anterior de que una especie no tiene un
punto de fusién bien definido no es considerada por los autores necesariamente un
defecto del modelo, ya que s6lo los so6lidos cristalinos poseen una temperatura de fusion
bien definida.

La mayoria de los polimeros son una mezcla de componentes cristalinos y
amorfos de tal forma, que la fusién (o el ablandamiento de los componentes amorfos)

ocurre usualmente en un rango finito de temperaturas.

La entalpia practica de la especie i a la temperatura T se determina mediante la

integral:
h(T)= ](C .(9)+C (9))d9=L T l Mo 1o ﬂ i .
i %o b,i m,i N +1 '|'r Tr
AHmi T_Tmi -I-O_-I-mi
= erf dol—erf| — M0
2O-m,i 20—r$m
Siendo:

TO - temperatura en el estado de referencia.

La entalpia y el calor especifico promediados se determinan como cantidades
ponderadas por masa:
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Adicionalmente a las propiedades de la fase condensada hasta ahora descritas, es
necesario definir maltiples pardmetros de la fase gaseosa. La densidad de la fase
gaseosa se calcula de la ley de gases ideales:

_ pM,
Pa= Rt

9

Donde:
P — presion del gas,
R — constante universal de los gases,

M, - peso molecular promedio calculado a partir de las fracciones de volumen

locales de todas las especies gaseosas.

El calor especifico de la especie gaseosa j se asume de la forma:

c, (T)=a,,+a T+a, T*+a, T°

Por ello, la entalpia préctica de la especie gaseosa j sera:

)= Jo 1

—a, 1T+ 5, 127 e Sa, [Tl a7

La entalpia practica promediada de la fase gaseosa también es ponderada por
masa:

B N
hg =Z;Yg,jhg,j
J:
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La viscosidad de la especie gaseosa j, «;, se estima de la teoria de Chapman —

Enskog [48]:
MT
yz =2.6693x107° - :
o;Q,
Donde:

M;- peso molecular de la especie gaseosa j ,

o. - diametro de colision en A |

J

0,=0,-(T") - integral de colisién,

T*

_kT _ temperatura adimensional,
&

k, - constante de Boltzmann,

e - maxima energia de atraccion entre un par de moléculas.

oy (%b) son parametros del modelo que describen la viscosidad de la
J

especie gaseosa j. Estos junto con la funcion Qy(T*) estan tabulados para multiples

gases. En aras de simplificar el modelo, se calcula la viscosidad total de la mezcla como
la suma ponderada por masa de las viscosidades de los componentes individuales.

La viscosidad cinematica v:% se emplea para implementar la ley de Darcy.

Esta se obtiene dividiendo la viscosidad ponderada z entre p,. Los coeficientes de

difusion que se emplean en la ecuacion de conservacion de las especies gaseosas son

también calculados por la teoria de Chapman — Enskog.

El coeficiente de difusion binario para la especie A que se difunde dentro de la
especie B es:

Ts(%lj
IVIA M B
D, = 0.018829

2
O ng>2p, AR
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Donde:

Qpae - €sunafuncion de %EAB &) tabulada,

oxs Y €ag - Parametros ponderadamente promediados entre las moléculas de A

y B:

1
E(GA+O-B)

Epg = \/EnCR

Opg =

En el modelo se le asigna la misma difusividad a todas las especies, tomada
como la del oxigeno en la especie primaria de la pirdlisis, usualmente la especie 1. Esta
aproximacion es justificada por los autores porque se conoce muy poco sobre la
composicion de los gases volatiles.

De lo anterior se infiere que las propiedades de la fase condensada dependientes
de la temperatura son incorporadas de una forma simplificada como dependencias
funcionales de la temperatura de k, p y ¢ que se asumen a priori. Sin embargo, no

pueden ser incluidas dependencias detalladas de estas propiedades de la temperatura.

Esto no es necesariamente un inconveniente ya que son muy raras las
mediciones detalladas y exactas de k(T) 6 c(T), sobre todo para temperaturas superiores
a los 300° C que son las mas relevantes en la combustién de la masa. Adicionalmente
hay muy pocas mediciones detalladas disponibles de las propiedades de las especies

intermedias como el material carbonizado y la ceniza.

La generalidad de esta formulacion puede ser constatada, por ejemplo, por el
hecho de que si se decide considerar una especie en fase condensada con calor
especifico constante y sin fusion, solo debe hacerse n ;=0 y AH,;=0. De forma
similar, el transporte radiactivo a través de los poros de la capa carbonizada se puede

simular dando un valor de y, distinto de cero en la ecuacion correspondiente mientras

que este transporte puede ser eliminado haciendo simplemente y, =0.
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2.4.2. Conservacion de la masa y las especies de la fase condensada

Un aspecto clave de este modelo es que estd especialmente disefiado para
acomodarse a los cambios de volumen, tanto producto del consumo de material
(regresion de la superficie) como al abultamiento (atribuible al decrecimiento de la
densidad de un sélido con la temperatura o intumescencia).

Esto se logra asumiendo que cada celda del mallado (con altura Az) es
permeable a la transferencia mésica de fase condensada. Con ello si la densidad de la
fase condensada se mantiene constante pero los gases escapan (por ejemplo, como

resultado de la pirdlisis), entonces A z disminuye para conservar la masa.

Por el contrario, Az se incrementara si la densidad disminuye y no hay escape de
gases. Producto de esta formulacion, el espaciado de celdas Az aparecera en las
ecuaciones de conservacion de la masa y las especies de la fase condensada. La forma
continua de la ecuacién de conservacion de la masa de la fase condensada seré:

N
(pAZ ) + Z d);" net ’

j=1

Donde:

o] - €S la velocidad de formacion neta (produccion menos destruccion) de la

especie gaseosa j por unidad de volumen.

La ecuacion de conservacion de las especies de la fase condensada sera:
0
a(pAZYi): i, net Az

Puede resultar inusual el que Az aparezca en una ecuacion de conservacion. Sin
embargo, estas ecuaciones constituyen un sistema cerrado ya que representan M+1

ecuaciones con M+1 incdgnitas. Especificamente, cada uno de los M valores de pAzY;
se determina de la ecuacion anterior y de la ecuacion previa a esta se obtiene pAz .
Entonces cada valor de Y; se obtendra dividiendo pazY; entre pAz . La densidad

promediada se calcula de la relacion:
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Esta expresion se obtiene si sumamos ambas partes de la ecuacion de fraccion de

volumen de la especie i para i desde 1 hasta M y se despeja p

Con ello Az puede definirse dividiendo pAz entre p . Por eso, como se ha
constatado Yi, p y Az son calculadas de forma independiente solucionando las dos

primeras ecuaciones de la presente pagina.
2.4.3. Conservacion de la masa y las especies de la fase gaseosa

La ecuacion de conservacion de la masa de la fase gaseosa sera:

0(~ . omy & puv oA
(pgl//)—l—az_;d)j,net A7 8’[

Donde:

my - es el flujo masico gaseoso.

El Gltimo término de la parte derecha de la expresion anterior surge producto de
la variabilidad del mallado. Ya que puede parecer inusual la aparicién del tamafio de
celda en la ecuacion de conservacién, se puede facilmente obtener una forma alternativa

1 6Az

pero equivalente de la ecuacién previa sustituyendo en eIIa por lo obtenido de

la ecuacién de fraccion de volumen de la especie i. Después de una serie de

transformaciones se tendria:

V!

a N N ‘// a N "
a(p ) zd)] net T g [ P +zd)1 netJ
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Partiendo de la ecuacion inicial se puede obtener la ecuacidn de conservacién de

las especies gaseosas:

_ oY, . C) RNl (R—G) (O
oV Mg =az(pgDV/ agzjj et =Yg, ,Zw, net

Como fue indicado anteriormente, el coeficiente de difusién D es dependiente de
la temperatura (se obtiene de la teoria de Chapman — Enskog).

Se asumira idéntico para todas las especies gaseosas e igual al coeficiente de
difusion binaria del oxigeno molecular en el producto primario de la pirdlisis. La Gltima

ecuacion se soluciona por un sistema matricial tridiagonal.
2.4.4. Conservacion del momento de la fase gaseosa

Si asumimos que todas las especies gaseosas escapan de la fase condensada sin
resistencia, el flujo resultante de la pirdlisis para un momento dado, puede obtenerse por

integracion con respecto a z, a partir de las dos expresiones anteriores:

z| N - ~ N
mg(z):_J- Zd)}'fnet _aat(pgl//)"— IQB ( p+zd)rnetj
5| =

=

Donde:
5 - es el espesor del material.

El signo negativo en la ecuacion viene dado porque se define como flujo
positivo aquel que penetra en el sélido, o sea, en la direccion positiva de z. El flujo
masico calculado es usualmente “manipulado por la fuente” lo que significa que el flujo
es manipulado por el primer término de la parte derecha de la ecuacion que define la

generacion de volétiles gaseosos.
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Sin embargo, se puede prever una situacion en que no hay generacion de
volatiles gaseosos y la densidad de la fase condensada es constante, aunque el flujo
masico calculado por la ecuacion es distinto de cero, por ejemplo producto de un medio
poroso que es calentado y esto ocasiona una disminucion de la densidad de la fase
gaseosa. Entonces un flujo masico distinto de cero surge motivado por el segundo

término de la parte derecha de la ecuacidn anterior.

En lugar de usar la expresién anterior para calcular el flujo masico, se tiene la
opcién de invocar un calculador de presion para obtener la distribucién de presiones
dentro del sélido.

Entonces el flujo masico se calculara en correspondencia al gradiente de presién
acorde a la ley de Darcy [49]:

Donde:

Al

- permeabilidad promedio,

<

- viscosidad cinematica promedio.

Se puede obtener una ecuacién para la presion sustituyendo la ecuacion anterior

en la inicial de conservacién de la masa y empleando la ley de los gases ideales:

O TPV T o T oty ot Az

M N — [ 1 0T, oM %
wMg OP K@P +Zd)m 1 1 ¢ loy 1 0Az
RT, ot 62
Notese que esta ecuacion es similar por su forma a la ecuacion de conduccion de
calor. Ella se soluciona con un calculador matricial tridiagonal, tratando toda la parte

derecha de la ecuacién como un término fuente Unico.
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2.4.5. Conservacion de la energia

La ecuacion de conservacion de la energia de la fase condensada puede ser

formulada en términos de la entalpia, que fue definida para la especie i anteriormente.
Entonces:

8(ph)_i_8(|’n"hg)=8 Eih +aqr+Qm_p7h%
ot oz oz\ c oz oz Az ot
Donde:
q", - flujo térmico radiactivo,

Q" - generacion de calor por unidad de volumen.

Aqui se han despreciado los cambios que en la energia cinética, la potencial y el
trabajo del entorno, ha podido realizar el sistema.

La ecuacion anterior puede ser simplificada introduciendo la ecuacién de
continuidad de la fase condensada:

_oh o

_\ a(koh) ag" &
+—(m'hg)=—"|=— [+—"+Q"+h) &
Pt 62( o) az(c az] oz Q ; Jonet

Esta ecuacion se soluciona igualmente con un calculador matricial tridiagonal.
El flujo térmico radiactivo en profundidad es:

o7 = —zq exp{— | K(é)dé}

Donde:

¢ - emisividad térmica promedio,

= - coeficiente de absorcién radiactiva promedio,
qr - flujo térmico externo.
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Y la divergencia de q/(z) sera:

o _gqg,((z)ex{_ iz«@ds}

0z

Notese que si = no fuese funcion de z:

a " - o -
A _ —sq;’rcexp(— KZ)
oz

La ecuacién de la energia para la fase gaseosa no se soluciona. En lugar de ello
se asume que existe equilibrio térmico entre las fases gaseosa y condensada y, por tanto,
la ecuacidn de la energia para la fase gaseosa se reduce a:

T, =T

Esta aproximacion se justifica, segln los autores, porque la capacidad calérica
volumétrica de la fase sélida es, como minimo, de una magnitud en un orden superior a
la de la fase gaseosa. Cabe sefialar que, aunque la ecuacion de la energia de la fase
gaseosa no se soluciona explicitamente, se mantiene la consideracion de transferencia

térmica entre las fases condensada y gaseosa.
2.4.6. Condiciones iniciales y de contorno

Los valores iniciales de la temperatura, la presion, las fracciones mésicas de las
especies gaseosas Yy las fracciones masicas de las especies en fase condensada se
establecen por el usuario. EI modelo asume que todos los valores son inicialmente
uniformes a través del espesor del sélido, con excepcion de las fracciones mésicas de las
especies en fase condensada. El usuario especifica cierto nimero de capas y las
fracciones masicas de las especies de fase condensada asociadas a cada una de ellas para
simular una estructura multicapas o multilaminar. Para un sélido homogéneo existira

una capa Unica.
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La condicién de contorno para la ecuacion de la energia en la cara frontal (z = 0)
es un balance entre la radiacion térmica incidente, por un lado, y las pérdidas de calor

por emision radiante y el enfriamiento newtoniano, por el otro. Si x| _ =« entonces no

se observara radiacién en la superficie porque serd absorbida volumétricamente en
profundidad. La condicion de contorno en la cara posterior es una de las siguientes
alternativas: (1) un enfriamiento newtoniano al ambiente, ¢ (2) la pérdida de calor a
través de una brecha (caracterizada por una resistencia de contacto especificada por el
usuario) a un sustrato inerte subyacente (por ejemplo, silicato de calcio) con espesor y
propiedades térmicas especificadas también por el usuario.

La condicion de contorno de la cara posterior del sustrato serd un enfriamiento

newtoniano al ambiente.

No se requieren condiciones de contorno para la ecuacién de conservacion de las
especies de la fase condensada ya que el modelo asume que no existe masa en fase
condensada que cruce una celda. Las condiciones de contorno para la ecuacion de
evolucidn de la presién seran tales que el gradiente de presion en la cara posterior sea el
apropiado para asegurar la velocidad de flujo masico establecida por el usuario hacia el
parte posterior del sélido. Serd usualmente cero para un sustrato impermeable pero
distinto de cero por ejemplo para simular una combustién latente con un flujo interno

forzado. La presion en la cara frontal (anterior) se establece igual a la ambiental.

Para el calculador convectivo — difusivo de la fase gaseosa las fracciones
masicas apropiadas de las especies que atraviesan la cara posterior se establecen tales
que la velocidad de flujo masico de cada especie gaseosa hacia el solido este
predefinida.

Normalmente la cara posterior es impermeable y, por ello, no hay flujo de
volatiles a través de ella (la principal excepcién es la combustion latente con un flujo
interno forzado). Como fue explicado por Patankar [50], no se requieren condiciones de
contorno para las especies gaseosas en la cara frontal, a no ser que exista difusion desde
el ambiente hacia el sélido.
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Si este fuera el caso, la velocidad de flujo masico de las especies que se difunden

del ambiente al interior del s6lido se estima como:

Si el modelo se acopla a un codigo CFD el flujo de especies gaseosas hacia la
fase condensada se calcula a partir del gradiente de la fraccion masica de las especies,
tal como se calculd la transferencia térmica convectiva a partir del gradiente de

temperatura de la fase gaseosa.

2.4.7. Velocidades de reaccion y términos fuente

Las ecuaciones de conservacion presentadas contienen muchos términos fuente
que deben ser evaluados. Considérese un experimento termogravimétrico. Para una

muestra con masa inicial mg, la conveccién » se define como:

m, —m
m, —m

0

Donde:

m,, - masa de la muestra al final del experimento.

Para materiales que no dejan residuos (como los polimeros no carbonizables)

m,=0Y « =1—% . Los datos termogravimétricos normalmente se analizan dentro del
0
marco de un modelo cinético de la forma:

9k (T) ()

dt

En la ecuacion anterior, k(T) es una funcién que representa la dependencia de la

velocidad de reaccion de la temperatura mientras que f(e) es el “modelo de reaccion”,

que usualmente se asume como:
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fla)=0-af

Donde:

n — orden de la reaccién.

Notese que para polimeros no carbonizables: 1-a = % .
0

Con muy pocas excepciones se puede asumir que k(T) asume la forma de

Arrhernius:

k(T)= A-exp(—Ej

RT

donde:
A — factor de frecuencia o pre-exponencial,

E — energia de activacion.

Combinando la ecuacién anterior con la del modelo cinético se tendréa:

Las ecuaciones del modelo de reaccion y de Arrhernius sirven de punto de
partida para el tratamiento de las reacciones de fase solida en este modelo.

Primeramente se define 1-¢;:

Donde:

(o), = (vaz),, + [ (e wa(c)e
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o7 - velocidad de formacién de la especie i (no de formacion neta o formacion

menos destruccion).

Cada reaccién puede ser clasificada como pirolisis térmica o como

descomposicion termo-oxidativa.

Sus velocidades de reaccion, respectivamente, se calcularan como:

o = ;YiAZ i (;YiAZ):)
" lovaz)y) Az

A exp(— FE‘T‘) para n, , =0

" 7YA * 7YIA ) 02,k E
y) Che e {2 a0

Por lo expuesto, cada reaccion se caracteriza por cuatro parametros:

1) n, - orden de reaccion en el sélido restante,
2) ne,, - ordende reaccion en la fraccion masica de oxigeno gaseoso,

3) A, - factor pre-exponencial,

4) E, - energia de activacion.

En las ecuaciones anteriores la fraccion masica de oxigeno Y, corresponde a su
valor local en la fase condensada. El exponente n,, , describe la sensibilidad al oxigeno
de la reaccion k; un valor n, , =0 es caracteristico para reacciones que no involucran al
oxigeno. Notese que el caso especial en que n, =1y n, , =0, la ecuacion previa se

reduce a la forma ya familiar:

m R E
@i = PYi A exp(— F\"Il('j
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Para simplificar el tratamiento de las reacciones sélido — sélido, cada reaccidn
transforma la especie i en no mas de una especie adicional en fase condensada. Sin
embargo, el usuario puede especificar maltiples reacciones que transformen a la especie

i en diferentes especies.
Aqui se asume que la reaccién k transforma la especie en fase condensada i en la
especie en fase condensada | mas gases (la composicidon de los gases se especificara

posteriormente). Entonces, la velocidad de formacion de la especie | a partir de la

especie i producto de la reaccion k, sera:

d)'f'l’,i,k = |:1+(ﬂ_1j'lkj|'d)gi',k

y la velocidad de formacion de gases producto del consumo de la especie i por la

d)’f’g'],i,k = Hl_?JZk}wg:k

En las dos ecuaciones previas el pardmetro », es la fraccion de la diferencia de

reaccion k , sera:

densidades entra las especies i y | que se convierte en gas. Para una reaccion sin
carbonizacién no quedaran residuos y la reaccion transformara completamente a la

especie en fase condensada i en gases, con lo que p, =0 y y, =1. En este caso, &f;, =0

" "
Y @fgik = Dix -

Para una reaccién de carbonizacion y, =1 y 0<p <p,, con lo que ambas

ecuaciones son diferentes de cero. Esto es muy similar al enfoque tradicional de

modelado de la pirdlisis de materiales carbonizables.
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Finalmente, las ecuaciones anteriores pueden emplearse para modelar un

material intumescente estableciendo 0< y, <1. Si p, < p; se formara un sélido de menor

densidad a partir de otro de mayor densidad y tendrd lugar el abultamiento para

conservar la masa porque la disminucion de p debe compensarse con un incremento de
Az. En el caso extremo de que y, =0, el material se abultard sin ningun escape de
gases. Son posibles valores de y, entre 0 y 1, lo que provocard abultamiento

(intumescencia) simultdneamente al desprendimiento de vapores gaseosos.

La magnitud de abultamiento comparada con la magnitud de volatilizacion esta

dictada por el valor de y, .

Esta es realmente la forma en que actGan los materiales intumescentes ya que los
agentes de intumescencia forman un material carbonizado de baja densidad acompafiada

de la liberacion de gases.

Notese que si sumamos las ecuaciones dos ecuaciones anteriores se obtendra:

" "

@4 i« @y = d)gi’,k
Lo que significa que la velocidad de formacion de la especie en fase condensada
| producto de la reaccion k mas la velocidad de formacion de gases por la reaccion k es
igual a la velocidad de destruccién de la especie en fase condensada i por la reaccion k.
La velocidad total de destruccion de la especie en fase condensada i y la

velocidad total de formacion de la especie en fase condensada | se obtendran sumando
para todas las reacciones:

K
" "
Wy = Zd)di, k

k=1

K
mo__ m
4 = za)ﬂ,i,k
k=1

Descomposicion Térmica de la Fase Solida 46



. L . . David Lazaro Urrutia
Master de Investigacion en Ingenieria Industrial

MODELO COMPUTACIONAL PARA EL ANALISIS CINETICO DE LA DESCOMPOSICION E.T.S. de Ing. Industriales y de Telec.
TERMICA DE POLIMEROS BASADO EN INTELIGENCIA ARTIFICIAL UNIVERSIDAD DE CANTABRIA

Entonces, la velocidad neta de creacion de la especie i en fase condensada se
obtiene de la diferencia:
U4

o

1, net

"

= d):"i’ — Wy

Lo expuesto explica como pueden ser calculados los términos fuente netos de las
ecuaciones de conservacion de las especies de la fase condensada. Sin embargo, son auin
necesarios los términos fuente de las ecuaciones de conservacion de las especies
gaseosas.

Recuérdese que ecuaciones previas dan la velocidad de formacién de gases
producto de la reaccion k, no obstante, ésta no contiene ninguna informacién sobre la
composicion de los gases que son generados. En este caso viene especificado por una
“matriz de produccion de especies” que describe la distribucidn de las especies gaseosas
formadas por cada reaccion, por ejemplo, la velocidad de generacién de las especies
gaseosas j en la reaccion k se calcula como:

m . "

@i = O i Yk

Donde:

y;j« - Mmatriz N x K de produccion de especies.

Los elementos de esta matriz pueden ser positivos o negativos. Los valores
positivos corresponden a la produccion de una especie gaseosa y los negativos, a su
consumo. Normalmente, el oxigeno es la Unica especie que tiene un valor negativo,

porque se consume, por ejemplo, en la oxidacion térmica de carbonizacion.
Notese que con el propdsito de conservar la masa, la suma de los valores

diferentes de cero de cualquier columna de la matriz debe ser igual a la unidad. La
velocidad neta de formacion de la especie j se obtendra sumando todas las reacciones.

N
m _ m
d)j,net - zd)j,kyj,k
k=1
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Se puede observar que los términos fuente de las ecuaciones de las especies
gaseosas no incluyen las reacciones gas — gas, por ejemplo la reaccion del producto de
la pirdlisis con el oxigeno para formar productos de la combustion y ceder calor. Esto
puede ser una consideracion importante para los productos de la pir6lisis que se mueven
a través de una capa carbonizada a alta temperatura donde esta presente el oxigeno, asi
como en los casos de modelado de la autoignicién de solidos y la transmision de
combustién latente a combustion con Ilama de un medio poroso. Por cuanto la ecuacion
de conservacién de la fase gaseosa puede acomodar reacciones gas — gas, estos

aspectos, segun los autores, pueden ser afiadidos al modelo en un futuro.

El calor de reaccion asociado con la formacion de cada especie gaseosa j por la
reaccion k se calcula mediante una “matriz de entalpia de reaccion de N x K, de forma
anadloga a como se hizo con la matriz de produccion de especies. O sea, el calor de

reaccion debido a la formacion de la especie gaseosa j por la reaccion k seré:
m U4
Qg,k = d)j,kAHj,k

Al igual que en el caso anterior la matriz AH;, puede tener elementos positivos

0 negativos. Ello significara una reaccion endotérmica o exotérmica dependiendo de si
la especie es creada o consumida. Sumando la ecuacion anterior para todas las especies
gaseosas | y todas las reacciones k obtendremos la fuente (o0 sumidero) de calor producto
de las reacciones gaseosas:

N
. "
Z"’J,kAHi,k

=1 j=1

K
Qm —
9
k
Hay otros términos fuente que también deben considerarse en la ecuacion de la
energia atribuibles a las reacciones de fase condensada, por ejemplo, el movimiento de
entalpia de la especie i de la fase condensada a la gaseosa, producto de la reaccion k y

los cambios en la entalpia cuando la especie i se convierte en la especie |, también

producto de la misma reaccion k.
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(d)’flll,i,k(hi - h| )_d’:"l’,i,kAHm _d)’f’;,i,khi)

o

k

N

El primer término de la parte derecha considera el cambio de la entalpia
apreciable cuando la especie | se forma a partir de la especie i y las entalpias de ambas
especies no son iguales. Si la entalpia de | es mayor que la de i, se debe absorber calor
para producir la especie I, por lo que la reaccidn sera endotérmica. Si por el contrario la
entalpia de | es menor que la de i, se liberara calor durante la produccion de la primera,

resultando una reaccién exotérmica.

El segundo término de la parte derecha es atribuible a la diferencia de las
entalpias latentes o quimicas de las especies i y | en sus fases condensadas. Cuando es

positiva ocurrird una reaccion endotérmica y cuando negativa, exotérmica.

Finalmente, el ultimo término representa la transferencia de entalpia de la fase
condensada a la gaseosa cuando la especie i es gasificada. El término fuente en la

ecuacion de la energia es la suma de las dos ecuaciones anteriores:

Q”I — Qél!+Qsﬂl

2.4.8. Metodologia de solucién

Las ecuaciones de gobierno presentadas anteriormente describen la conservacion
de la masa y las especies de las fases gaseosa y condensada, del momento de la fase
gaseosa Yy de la energia de la fase solida.

Estas ecuaciones diferenciales continuas son discretizadas para producir un
sistema de ecuaciones algebraicas acopladas, siguiendo aproximadamente las
recomendaciones de Patankar. La “plantilla” empleada para esta discretizacion se

muestra en la Figura 2.
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Celda de superficie
(media celda)
i
(62) - 3
@ | a2y
= !
(8z) =0 -
Celda de fondo
{media celda)

Figura 2. Sistema del volumen de control [47].

La celda P tiene como vecinas a las celdas T y B. La interfase entre las celdas P
y T se designa ‘t’ u entre P y B, como ‘b’. Se asume que el valor en el centro de una

celda en particular, prevalece en toda la celda. @, sera la notacion empleada para el

valor de la variable ® enlacelda Ty @, suvalor en la interfase entre Py T.

La distancia entre los puntos P y T sera (éz), y entre Py B, (¢z),. La altura de la

celda P sera (Az),. También se designard como @" al valor de ® en el momento t,

mientras que @ serd el valor en t+At .

Como ejemplo, la ecuacion de la energia discretizada (sin el término de
absorcion radiactiva en profundidad, para simplificarla), se desarrolla en:

;P ﬁp —ﬁp n (m”ﬁg )b —(m”ﬁg)( — [kj HT _HP _[kj HP _HB m Epﬁpi(a)m )P
j=1

At (AZ)P c t (5Z)t (AZ)P c b (5Z)b (AZ)P Thep J et
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Las otras ecuaciones se discretizan de manera similar. Debido a la alinealidad, se
adopta una formulacion totalmente implicita para la solucion de las ecuaciones. Como
se describi6 anteriormente, las ecuaciones discretizadas de conservacion de la masa y
las especies de la fase condensada se reducen a M+1 ecuaciones diferenciales ordinarias
acopladas para cada punto del mallado (cada celda).

El usuario puede emplear un calculador propio totalmente implicito que utilice
sobre-relajacion (over-relaxation) para prevenir la divergencia entre iteraciones y
ajustar automaticamente el paso temporal en que debiera ocurrir la divergencia. En un
calculador propio, los términos fuente se dividen en componentes positivos y negativos
para garantizar resultados fisicamente realistas y prevenir la aparicion de fracciones
masicas o densidades negativas.

Las ecuaciones restantes (especies gaseosas, momento de la fase gaseosa y
energia de la fase condensada) se solucionan empleando un calculador matricial
tridiagonal computacionalmente eficiente.

Como en el caso de la ecuacidon de las especies de la fase condensada, los
términos fuente de la ecuacion de las especies de la fase gaseosa deben separarse en
componentes positivos y negativos para asegurar que todas las fracciones masicas
permanezcan positivas durante la iteracion. Los coeficientes difusivos se evalian como
su valor medio arménico de la celda P y su vecina (T o B) en lugar de con su media
aritmética.

Al final de cada paso temporal o iteracion se conoce la entalpia ponderada por la

masa (h=XhY;). Sin embargo, la temperatura debe ser extraida de esta entalpia

ponderada, empleandose el método de Newton para hacerlo, de forma que se resuelve la

siguiente ecuacion para T donde h y Y; son conocidas.

iYihi (T): h
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Para el caso especial de que todas las especies tengan calores especificos

constantes (invariables con la temperatura, esto es n.; =0,vi) no se requerira la iteracion

de Newton ya que la temperatura se obtendra directamente como:

h

=y
ZYi CO,i
i=1

T-T°

Con el fin de prevenir los problemas numéricos que ocurren cuando Az —0 (lo
que tiene lugar cuando una lamina de polimero no carbonizable se quema
completamente), si el espesor de la celda disminuye por debajo de 0.1 A (0.01 nm)
todas las velocidades de reaccion en esa celda se establecen iguales a cero y la celda se
comportard como si fuera inerte. Esta distancia es menor que la décima parte del
didmetro de un solo atomo y la caida de temperatura a través de tan pequefia distancia es

muy pequefia, quizas 10” K, por ello, esta aproximacion se considera razonable.
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CAPITULO 3

ANALISIS TERMICO Y CALORIMETRIA

3.1 Introduccion

Cada vez mas las técnicas de analisis térmico y de calorimetria se estan
convirtiendo en imprescindibles en todo tipo de sectores industriales, ya que su uso
permite analizar el comportamiento térmico de todo tipo de materiales, con lo cual
llevar a cabo una mejora de los mismos. El analisis térmico es por lo tanto, el analisis
del cambio de una determinada propiedad de una muestra, en relaciébn con una
alteracion de la temperatura impuesta [51, 52], siendo la calorimetria la medida del

calor.

Estas técnicas de estudio de las propiedades térmicas del material, pueden ser
divididas en dos grandes grupos, los ensayos realizados con los equipos de analisis
térmico y calorimétrico y el posterior tratamiento de los resultados para la obtencién de

los pardmetros deseados.

Hoy en dia, existen una gran cantidad de técnicas de andlisis térmico y
calorimétrico, lo que hace que estos estudios proporcionen un gran abanico de
posibilidades para abordar los diferentes problemas, como por ejemplo, la identificacion
del material ensayado, la obtencién de sus propiedades térmicas, establecimiento de su

estabilidad térmica, definicion de riesgo de un proceso reactivo, etc.

A continuacion se lleva a cabo una descripcion de los principales equipos de

analisis térmico y posteriormente, de los diversos métodos de estudio de sus resultados.
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3.2 Equipos de Analisis Térmico y Calorimétricos

4.2.1 Introduccion

La parte fundamental del analisis térmico y calorimétrico pasa por la realizacion

de los diversos ensayos existentes. La principal clasificacion de los métodos de analisis

térmico es debida al cambio de las propiedades medidas de la muestra sometida al

estudio. En la Tabla 1, se puede ver la clasificacién de los principales métodos

termoanaliticos.

Propiedades a estudiar

Método

Abreviacion

Andlisis de la Curva de

Temperatura Calentamiento/Enfriamiento
Diferencia de temperatura Andlisis Térmico Diferencial DTA
Calor Calorimetro
Calorimetro de Barrido
Diferencial DSC
Masa Andlisis termogravimétrico TGA
Termogravimetria TGA
Propiedades dimensionales
/mecanicas Andlisis Termomecéanico TMA
Presion Anélisis Termomanométrico
Propiedades Electricas Analisis Termoeléctrico TEA
Propiedades magnéticas Analisis Termomagnético
Propiedades 6pticas Anélisis Termo-6ptico TOA
Analisis Termoacustico TAA

Propiedades acusticas

Composicion quimica/
estructura cristalina/
microestructura

Tabla 1. Clasificacién principal de los métodos termoanaliticos y calorimétricos.

Es necesario llevar a cabo una buena seleccidn del instrumento a emplear, para

lo que Hansen y Russell [53] ofrecen una guia préactica atil para elegir el mejor

calorimetro para una tarea determinada.
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Aparte del tipo de ensayo escogido, para la correcta caracterizacion del
material, es necesario llevar a cabo una correcta variacion de la temperatura a la que se
somete al material durante el ensayo. Esta variacién de temperatura impuesta para la

realizacion de los diversos tipos de ensayos puede realizarse de cuatro formas distintas:

- Cambio paso a paso, en el que se varia de una temperatura constante a otra.

- Mediante una velocidad lineal de cambio de temperatura.

- Con regulacion del cambio de temperatura constante o lineal con una frecuencia
y amplitud constante.

- Mediante un calentamiento o enfriamiento libre, sin control.

Es necesario realizar una buena seleccién de la velocidad de calentamiento y de

la forma de su curva, para llevar a cabo la obtencion de los parametros deseados.

En el presente proyecto se ha decidido realizar la caracterizacion del material
mediante el analisis térmico a pequefia escala, para lo que se ha empleado el aparato de
analisis térmico simultaneo (STA, del inglés simultaneous thermal analysis) el cual
combina el empleo del andlisis termogravimétrico (TG) con el calorimetro de barrido
diferencial (DSC) para una misma muestra y en el mismo aparato. Este método presenta
grandes ventajas a la hora de la caracterizacion de los materiales, debido a que los
ensayos son perfectamente idénticos para el TG y el DSC, consiguiéndose la misma
atmosfera, velocidad del flujo de gas, presion de vapor en la muestra, velocidad de
calentamiento, contacto térmico entre la muestra y el sensor, efecto radiativo, etc. Esto
permite una gran sincronizacion de los dos ensayos, ya que por separado nunca se

alcanzarian dos ensayos iguales.

3.2.2 Termogravimetria (TG)

3.2.2.1 Analisis Termogravimétrico TGA

El primero en emplear la palabra termobalanza fue el japonés Kétaro Honda en
1915 [54, 55], y permitia la deteccion de los cambios de la masa durante cambios en la

temperatura a los que era sometido el material.
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Para ello constaba (como se puede observar en la Figura 3) de una balanza con
un brazo de cuarzo, y situando la muestra a estudiar en un crisol de porcelana o
magnesio, y que se calentaba en el interior de un horno eléctrico. En el otro extremo se

situaba un resorte de acero sumergido en aceite. Y finalmente se ajustaba a una posicion

de equilibrio.

Figura 3. Termobalanza descrita por Honda.

Con este primer instrumento termogravimétrico, se obtiene la curva TG de una

muestra de sulfato de manganeso tetrahidratado, MnSO,-4H,0 con una masa de0.629g.
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Figura 4. Curva TG del MnSQ,-4H,0 obtenida por Honda
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Unos afios después, en 1923 el profesor Guichard [56] de la Universidad de La
Sorbona funda la Escuela Francesa de Termogravimetria y mejora la técnica de Honda
generalizando un método cuyos principios basicos son la inmersién de la muestra en
una atmésfera predeterminada de gas, el registro continuo de la variacién de la masa de
la muestra y la variacion de la temperatura de manera lineal en funcion del tiempo. Se

conoce como TGA al anélisis termogravimétrico.

Estos dos hitos sientan las bases de la termogravimetria que conocemos hoy en
dia. La termogravimetria (TG) es la rama de anélisis térmico en la cual se analiza la
variaciéon de masa de una muestra en funcién de la temperatura en el modo de barrido o

como en funcién del tiempo en el modo isotérmico [57].

Es importante destacar que no todos los procesos que pueden ocurrir en el
material tienen lugar con una pérdida de masa, ciertos procesos como la fusion, la
cristalizacion o la transicion vitrea suceden con una masa constante, sin embargo otros
como la desorcion, la absorcion, la sublimacion, la vaporizacion, la oxidacion, la

reduccidén y la descomposicion, si que van unidas a un cambio de masa.

Por lo tanto el TG es empleado para caracterizar la descomposicion térmica y la
estabilidad térmica de los materiales en diversas condiciones y para examinar la cinética

de los procesos fisico-quimicos que ocurren en la muestra.

Las caracteristicas de cambio de masa de un material dependen en gran medida
las condiciones experimentales utilizadas, tales como la masa de la muestra, el volumen
y la forma fisica, la forma y la naturaleza del portamuestras, el tipo y la presion de la
atmésfera en la cdmara y la velocidad del barrido, tienen una influencia importante en

las caracteristicas de la curva de TG registrada.

Las curvas TG son frecuentemente la representacion del cambio de masa (Am)
expresado en forma de porcentaje en el eje vertical, frente a la temperatura (T) o al

tiempo (t) en el eje horizontal (Figura 5).
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Figura 5. Curva TG de un material PRS03 (fuente: Archivo GIDAL).

Una curva alternativa y complementaria es presentada como la primera
derivada de la curva TG respecto del tiempo o de la temperatura, la cual muestra la
velocidad de cambio de masa, y se la conoce como curva diferencial termogravimétrica,
DTG. En este tipo de curvas la pérdida o ganancia de masa es expresada por un pico
(hacia abajo o hacia arriba respectivamente) cuya area es igual al cambio total de masa.
Esta curva DTG contiene la misma informacion que la curva TG, la DTG es mas util
para determinar la temperatura en la que la velocidad de cambio ha sido mayor (Figura
6).
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Figura 6. Curva DTG de un material PRS03 (fuente: Archivo GIDAI).

En los ultimos afios se ha desarrollado un método para la obtencion del
mecanismo de reaccion de las reacciones del estado sdlido basandose en el estudio de la
asimetria o de la forma de las curvas TG y DTG [58, 59, 60, 61, 62]. Posteriormente
sera explicado y empleado este método en el modelo desarrollado.
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Independientemente de este método, mediante las curvas TG y DTG se puede
observar las caracteristicas de la muestra como la pérdida de masa en funcion de la
temperatura, la forma de la curva donde se ve en qué manera varian, la temperatura en
la que empieza a reaccionar o la localizacion del pico [63].

Mediante los ensayos TG se puede llevar a cabo la determinacion de la entalpia
debida a la interaccién de gas y superficies [64]. Ello se realiza mediante una
microbalanza de cuarzo y un microcalorimetro. Se emplea una muestra y una referencia,
las cuales se sittan en el calorimetro, siendo unidas a la microbalanza de cristal de
cuarzo y al sensor del flujo de calor. La muestra se cubre por una pequefia capa
polimérica capaz de absorber o desorber los gases. De este modo se permite la medicién
de la masa por unidad de area y el flujo de calor.

Las TGA pueden emplearse para la obtencién de la presion de vapor y las
entalpias de vaporizacion y sublimacion [65,66]. Para ello se basa en la ecuacion de
Langmuis.

dm M

~ac =P 2Rt

Siendo m la masa, t el tiempo, P la presion de vapor, a el coeficiente de
vaporizacion. M el peso molecular del vapor, R la constante de gases y T la temperatura
absoluta. Si hacemos k=(2nR)"%/a y n=-dm/dt(T/M)"2.

P =kv

Calibrando k con materiales de precisién de vapor conocida, se puede suponer

constante para ciertos materiales y con ella obtener la presion de vapor.

Si tenemos en cuenta la ecuacion Clausias-Clapeyon
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AH
In(w)= B — (—) — Ink
RT

La pendiente de la curva en In(v) frente a T determina la entalpia de
vaporizacion y sublimacionAH, que se pu ede corregir de vaporizacion y sublimacion,

AH, que se pueden corregir a su forma estandar, mediante ecuaciones empiricas.

3.2.2.2 Calorimetro de barrido diferencial (DSC)

El calorimetro de barrido diferencial (DSC) fue introducido por primera vez en
los afios sesenta [67, 68], y es la técnica de analisis térmico mas ampliamente utilizada.
El aparato DSC mide los cambios de energia que ocurren en la muestra al calentarla,
enfriarla 0 mantenerla a temperatura constante, asi como la temperatura a la que estos
cambios ocurren. La variacion de la energia respecto de la referencia inerte permite

encontrar y medir cuantitativamente las transiciones ocurridas en la muestra.

Figura 7. Esquema de los portamuestras del DSC.

La principal propiedad medida por el DSC es el flujo de calor, el flujo de
energia dentro y fuera de la muestra en funcion de la temperatura o del tiempo. También
se puede obtener el calor especifico de un material cuantitativamente [69, 70]. Mediante
la integracion de la curva del calor especifico se puede obtener la entalpia, que es la

energia necesaria para calentar el material a una temperatura dada.
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Figura 8. DSC del PRS03 en atmosfera de aire a 10HR.

Se puede obtener también la derivada de la curva del flujo de calor para
facilitar la interpretacion de los resultados, por ejemplo pueden ayudar a definir los
limites de céalculo, o cuando la resolucién no es muy buena por la superposicion de

picos.

A la hora de llevar a cabo la interpretacion de los resultados hay que tener en
cuenta que inicialmente hay un pequefio transitorio en los resultados del DSC debido a

la transmisidn inicial de energia hacia la muestra y la referencia.

El DSC es capaz de detectar diversos tipos de transiciones ocurridas en la
muestra ensayada debido al calentamiento, una de las transiciones mas comunes es la
fusion cristalina, que queda representada como un pico en la curva del flujo de calor. La
fusion es un proceso endotérmico ya que la muestra debe absorber energia para llevar a
cabo la fusion. La integracion, o lo que es lo mismo, el &rea bajo la curva del pico nos

proporciona el valor del calor de combustion AHg, lo cual debe hacerse con sumo

cuidado en la eleccion de los limites de integracion (Figura 9).

La temperatura de transicion vitrea (Tg) es la temperatura asignada a una
region por encima de la cual los materiales amorfos (no cristalinos) son fluidos y por
debajo son inmdviles y rigidos. La transicion vitrea no se da en una Unica temperatura

determinada, sino que ocurre en una region de temperaturas.
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Figura 9. Ensayo STA, combinacién del DSC y del TG (Fuente: Archivo GIDAI).

A pesar de lo asentado que estan estos métodos, el mundo cientifico esta en
constante avance y constantemente se desarrollan nuevas mejoras o aplicaciones para
estos métodos estudiados. A continuacién se mostraran los avances en lo referente al
calorimetro de barrido diferencial en los Gltimos afios, lo cual seré de gran utilidad par a
observar la importancia que tienen en los ensayos las condiciones de contorno del

mismo.

Una de estas condiciones de contorno que caracterizan el ensayo es el tamafio de
la muestra ensayada. Basandose en la ecuacion de superficie de Laplace y la ecuacién
de Gibbs-Duhem, Allen [71] predice la dependencia del tamafio de la temperatura de
fusion. Para realizar este estudio aplica la técnica del nanocalorimetro de barrido
diferencial de pelicula fina para estudiar el comportamiento de la fusién de muestras
finas de indio formadas por ensambles de nanoestructuras. En su estudio comprob6 que
el punto de fusion disminuye hasta 110 K en particulas de radio 2 nm. Toda [72]
también comprobd una disminucion de la temperatura para el proceso de cristalizacion y

de fusion, lo cual explico por los efectos de tension superficial.

El tamafio de la muestra y el confinamiento en la escala nanométrica también
tienen influencia en la temperatura de transicion vitrea [73]. Dependiendo de las
condiciones experimentales varia la temperatura en la que tiene lugar la transicion, e

incluso su existencia.
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No so6lo se puede variar el tamafio de la muestra, basados en la variacion de la
temperatura del ensayo tenemos los DSC de temperatura modulada (TMDSC) que
consiguen una mayor sensibilidad y son capaces de separar fendmenos térmicos
complejos, separando la sefial del DSC en componentes reversibles y no reversibles, los
cuales varian en fase y fuera de fase con las modulaciones de la temperatura. Esta
separacion se lleva a cabo mediante la Transformada de Fourier.

Sin embargo, Hu y Wunderlich [74] sugieren que esa misma informacion se
puede obtener sin dicha transformada, mediante el desequilibrio de la capacidad
calorifica que se mide mediante el uso de modulaciones de dientes de sierra en la
temperatura normal del DSC.

Los DSC de temperatura modulada se basan en la asuncién de que la respuesta
del sistema global ante las modulaciones de temperatura es lineal. Esto no se cumple en
todos los casos debido a los casos de no linealidad, como por ejemplo en la transicion
vitrea. Esto da lugar a una serie de errores de medida, los cuales han sido cuantificados
en la region de transicion vitrea por Simon y McKenna [75]. Por su parte Ozawa [76]
recomienda limitar su uso a las medidas de capacidad calorifica.

También se ha desarrollado el DSC de alta resolucidn, el cual es empleado
para la obtencion de transiciones de fase, transiciones solido-sélido o transiciones de
fusién [77], de forma més detallada que con el DSC tradicional. Por su parte, el
aumento del campo magnético bajo el que se realice el ensayo influye en las fases de

transicion del material, mediante su desplazamiento a mayores temperaturas [78].

3.3 Tratamiento de los resultados del analisis térmico

3.3.1 Introduccién

Tan importante como la realizacion de los ensayos del analisis térmico es el
posterior estudio de sus resultados, para la comprensién de la descomposicion térmica
del material sometido al ensayo. Para ello existen diversos tipos de técnicas que a través
de diferentes simplificaciones son capaces de obtener las propiedades térmicas a través
de los datos de salida de los ensayos.
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El primer trabajo de la cinética de la descomposicion térmica del estado sélido
fue realizado en 1925, con una aproximacién teorica y el analisis de los datos de la
pérdida de masa de materiales aislantes obtenidos con TG a temperatura constante,

mediante la ecuacion [79, 80]:

log(®) = %~ f(m)

Siendo t, Q, T y f(m) el tiempo, una constante del material, la temperatura

absoluta y una funcién de la proporcion de pérdida de masa, respectivamente.

En 1928, Akihira realiz6 el analisis cinético en condiciones de temperatura
variable introduciendo la ecuacién derivada cinética fundamental aplicable a reacciones

en condiciones isotermas y no isotermas [81].

Posteriormente, se ha extendido el uso del andlisis cinético, el cual se basa en la
velocidad de las reacciones o procesos que tienen lugar dentro de un determinado
material al someterle a un determinado calentamiento. Por lo tanto, uno de los
principales objetivos de los estudios cinéticos de las reacciones quimicas es la
determinacion de una ecuacion de velocidad la conversion de los reactantes o la

formacidn de los productos en el tiempo, a medida que avanza la reaccion o reacciones.

Los datos experimentales son normalmente comparados con los valores
obtenidos con las distintas expresiones cinéticas para medir su precision. El segundo
proposito es la determinacion de la influencia de la temperatura en la velocidad de
reaccion. La base fundamental de los estudios cinéticos es la medicion de las reacciones

en funcion del tiempo o de la temperatura.
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differenttal form mtegral form
model flw) = Uk do/dt glo) =kt
mucleation models
power law (P2) 201 o?
power law (P3) 302 o’
power law (P4) L ol®
Avrami—Erofeyev (A2) 2(1 — w)[~In(1 — @)]* [In(l — o)]*2
Avrami—Erofeyev (A3) 3(1 — o)[~In(1 — )2 [In(l — o)]*?

Avrami—Erofeyev (A4)
Prout—Tompkins (B1)

contracting area (R2)
contracting volume (R3)

1-D diffusion (D1)

2.D diffusion (D2)

3-D diffusion—Jander (D3)
Ginstling —Brounshtein (D4)

zero-order (FO/RD)
first-order (F1)
second-order (F2)
third-order (F3)

41 — [~ ln(1 — w)P*
(1l — @)

geometrical confraction models

21 -
3(1—a)®
diffusion models
1/ 2a)
—[1/1n(1 :m]] B
[B(1 = a)=[2(1 = (1 — w)*)]
A -y -]
reaction-order models
1
(1-a
(1-of
(1-of

[~In(1 — @)]¥*
Info(1 — )] + ¢

1-(1-o?
I-(1-a??

o2

((1— a)n(l —a)+a
(1= (1 - 0¥

- @30~ (1 -

(i

~In(1 - )

[l -a]—1
(1M1 - )2 - 1]

* Constant of integration.

Tabla 2. Conjunto de modelos de reaccion para la descripcion de las transformaciones térmicas en los
solidos seleccionados por Khawam y Flanagan [82] de [83, 84].

La cantidad total de reactantes y/o de productos en un determinado tiempo t, se
emplean como medida de la reaccion, expresandose el grado de conversion como a,
siendo también importante su velocidad de reaccion da/dt, que es empleado en muchos

de los métodos.

da e
— = k(Df(®
Donde f(a) es el modelo de reaccion (Tabla 2) y k(T) es la velocidad constante

de Arrhenius.
k(T) = Aexp(—E,/RT)

Siendo E, es la energia de activacion que nos indica la magnitud de la barrera de
energia para que tenga lugar la reaccion, y el factor de frecuencia o factor
preexponencial (A), que nos indica la frecuencia con que ocurre la situacion que permite

la formacidn del producto. R es la constante de los gases ideales.
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f(a) es funcidn de la conversion de la reaccion (o), que depende del mecanismo
de la reaccion. Las formas analiticas descritas de f(a), para las reacciones heterogéneas
son muchas. Estas tienen lugar en varias etapas que transcurren con distinta rapidez,
pudiendo interaccionar dando lugar a procesos complejos. Sin embargo, la velocidad de

reaccion depende, fundamentalmente, de los procesos méas lentos que se superpongan.

La expresion mas general de f(a) desarrollada por Sestak y Berggren [85]:

fl@=0-a"a™[-In(1-a)]”

siendo n, my p son constantes que dependen del modelo de reaccion que ajuste

al material. Los mecanismos de reaccion mas ampliamente empleados [86] son:

- El mecanismo de orden n, que es empleado para reacciones que se caracterizan
por tener la méxima velocidad de reaccion al inicio de la misma, n es el orden

de reaccion:

fl@=>0-a)"

- El llamado mecanismo, el cual se utiliza para reacciones autocataliticas, que se
caracterizan por tener la maxima velocidad de reaccion en un periodo de tiempo
situado entre un 30-40 % de la reaccién, n y m suelen llamarse también 6rdenes
de reaccion.

fla)=1-a)a™

Los parametros obtenidos a partir de modelos cinéticos, en muchos casos, no
deben interpretarse como parametros caracteristicos de una reaccion quimica, sino como

parametros que caracterizan un proceso complejo.

Los métodos isotérmicos son los considerados, de forma general, como los mas
exactos, sobre todo para los procesos lentos. A pesar de ésto, en determinados casos, los
métodos dindmicos tienen mucho interés, pues, con muy poca informacion

experimental, pueden obtenerse los pardmetros cinéticos.
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Los métodos isotérmicos se basan en el seguimiento de una reaccién a
temperatura y presion constante mediante el DSC. Este se realizara a varias
temperaturas, bajo condiciones isotérmicas. Se llevard a cabo la determinacion de la
ecuacion de velocidad experimental y de la velocidad de reaccién do/dt, en funcion del
tiempo, simultdneamente sobre el curso completo de la reaccion para cada una de las
temperaturas consideradas.

El mecanismo de reaccion se puede determinar comprobando el ajuste de los
resultados experimentales con alguna ecuacion cinética. Asi, para cada temperatura, es
posible obtener la constante de velocidad y los 6rdenes de reaccion, que deberian
mantenerse, aproximadamente, constantes para todas las temperaturas del ensayo,
mientras el mecanismo sea invariante con la temperatura. En los métodos
isoconversionales se considera que el modelo de reaccion es independiente de la
velocidad de calentamiento, por lo que se supone constante para cualquier conversion.

Usando la ecuacion de Arrhenius, es posible calcular la dependencia de la
constante de velocidad de la temperatura y, finalmente, encontrar los valores de la
energia de activacion E y del factor preexponencial A. Por su parte, los métodos
dinamicos o cinéticos se caracterizan por que ofrecen la posibilidad de analizar las
reacciones cinéticas de manera continua, en todo el rango de temperaturas, sin que haya
intervalos de temperatura no abarcados, como ocurre en los métodos isotérmicos.
Ademas de ser unos estudios mas rapidos.

En el analisis dindmico es necesaria la obtencion del grado de conversion, a, en
funcion de la temperatura, T, la cual es definida por la velocidad de calentamiento
(usualmente lineal), B =dT/dt. A partir de la variacion del grado de conversion con la
temperatura, se inicia el estudio con métodos dinamicos.

Como aspectos negativos tenemos que la existencia de gradientes de temperatura
en el medio reaccionante hace que la superficie de la muestra pueda estar a mas
temperatura que el interior, dependiendo de pardmetros como la conductividad o el
espesor de la muestra estudiada, y, por tanto, que la velocidad de reaccion no sea
uniforme en dicha muestra [87]. Este problema puede paliarse mediante el empleo de
muestras pequefias y disminuyendo la velocidad de calentamiento (B).
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Como norma general en los estudios dinamicos se acepta que la siguiente

relacién:

da da dt 1 da
dT dt dT ﬁdt

Atendiendo a esta relacion se puede expresar la ecuacion de Arrhenius para los

sistemas dindmicos como:

da A
a7 = 5 ©P(~Ea/RT) (@)

Mediante la integracién de la ecuacién anterior entre los limites, a=0 a T=Ty y

0=0 a T=T, obtenemos la forma integrada del modelo de reaccin, g(o):

= — _(RT)
g(a) f @ ) fT e dT

También hay que tener en cuenta que en la descomposicidon térmica de los
materiales tienen lugar multiples reacciones que ocurren a través de maltiples pasos. Sin
embargo, dada la imposibilidad de representar todos los pasos y de que la complejidad
del problema aumenta con el nimero de pasos representados, es usual representarlo

mediante un Unico paso.

La principal caracteristica de esta forma de aproximacién es segin Simon [88]
que permite la descripcion matematica de las reacciones cinéticas del estado sélido sin
profundizar en los mecanismos de reaccién, mientras que su punto flojo es la poca

capacidad de extrapolacion.

Por su parte Marcilla [89] sefiala que uno de los principales problemas en la
determinacion de pardmetros cinéticos es que los distintos procesos que tienen lugar en
la descomposicion del material, ademas se superponen entre si, conocida esta propiedad
de superposiciébn como "efecto de compensacion”. Para evitarlo propone el uso de
métodos de minimos cuadrados para calcular los pardmetros cinéticos 6ptimos mediante

la comparacion de los datos experimentales y los calculados.
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Los principales métodos empleados en el mundo cientifico para la obtencion de
los parametros cinéticos respecto de las curvas termogravimétricas son el método de
Ozawa que realiza una aproximacion al método integral similar a la realizada por Doyle
[90] pero més simplificada, el método de Friedman, el método de Kissinger, mas
ampliamente como el método generalizado de Kissinger-Akahira-Sunose (KAS) vy el

método isoconversional de VVyazovkin.

En los dltimos tiempos se han ido desarrollando diversos métodos matematicos
de ajuste, que se basan en la inteligencia artificial para mediante la variacion de una
serie de parametros de definicion de un modelo computacional de incendios, frente a los

resultados de los ensayos del STA.

3.3.2 Métodos de Estudio

3.3.2.1 Método de Ozawa

En el afio 1965 Takeo Ozawa presenta el articulo “A New Method of Analyzing
Thermogravimetric Data” [91], que como su propio nombre indica contiene el

desarrollo de un novedoso método para el analisis de los datos termogravimétricos.

Se emplean los datos termogravimétricos en los cuales se mide el cambio de
peso de una muestra calentada a una temperatura constante. Esto presenta ventajas
frente a la realizacién de la medicion bajo una temperatura fija, ya que la muestra
estudiada va cambiando con la temperatura, y con los datos del ensayo isotermo, los
datos obtenidos son dificiles de analizar y muestran menos detalles del proceso de
descomposicién que con una rampa de temperatura.

De este modo, Ozawa desarrolla un método integral isoconvercional apoyado en
ensayos con distintas velocidades de calentamiento. Ozawa establece que la ecuacion de
velocidad puede expresarse de acuerdo con la ecuacién cinética ordinaria, la cual
describe la mayor parte de las reacciones del tipo solido - solido + gas:
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Donde x es la fraccién de masa reaccionante, es decir el grado de conversién o.
Esta ecuacion se puede poner en su forma integral al considerar que la temperatura de

calentamiento de la muestra aumenta a una velocidad constante, 3, como:

X dx AT _(AE
_f X _2 1 Gegr
2 d&x) By,

Siendo Ty el valor de la temperatura en el instante t,. Podemos suponer cero al
limite inferior de la integracion, ya que para bajas temperaturas la velocidad de reaccion
es muy baja. Hecha esta simplificacion se puede observar que el resultado esta tabulado
por Doyle [90] como la siguiente funcion, p:

AE (AE\ fT _(ﬁ_g)dT
R p(RT)_'O ¢

Dado que la energia de activacién en kJ/kmol es del orden de 10° que la
temperatura es del orden de 10 y que la constante de los gases ideales vale 8,3145 J/m

0 . AE
K, podemos suponer que el cociente _—es mayor que 20, por lo que tenemos que

p (2—5) vale [92]:

I (AE) 2315 — 04567 L
09P\pr) = —= HOO/ BT

dx
—— €S constante
(x

Para un determinado valor de la pérdida de masa, el término f;: 7

para cualquier velocidad de calentamiento. Por lo que si el peso de la muestra
disminuye a una determinada temperatura T; con una velocidad de calentamiento (31, a

la temperatura T, lo hara con 3,, por lo que tenemos que:

AAE <AE) _AAE <AE)
B.R P\RT,) = B,R P \RT,
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Haciendo logaritmos y sustituyendo logp (2—5) tenemos que:

AE
—logB; — 0'4567ﬁ = cte

i

Estando la constante relacionada con el factor de frecuencia y la energia de
activacion. Esta expresion es valida para cualquier grado de conversion. La velocidad de
calentamiento esta relacionada linealmente con el inverso de la temperatura. De modo
que representando el logp frente a 1/T para cualquier grado de conversién, se obtiene
una recta cuya pendiente puede calcularse la energia de activacion a ese grado de
conversion.

El método desarrollado por Ozawa fue mejorado posteriormente por el método
de Ozawa, Flynn y Wall [93].

3.3.2.2 Método de Kissinger

También esta extendido el uso del método de Kissinger que realiza el estudio de
los efectos cinéticos de las reacciones del tipo sélido2sélido + gas y en el que se
demuestra el efecto de la variacién del orden de la reaccion mediante las curvas de
velocidad de reaccion frente a la temperatura para una velocidad de calentamiento
constante.

El método de Kissinger se basa en la suposicion de que el pico exotérmico
coincide con la méaxima velocidad de reaccién y fue expuesto en su trabajo “Reaction
Kinetics in Differential Thermal Analysis” [94] en el afio 1957. Siendo posteriormente
ampliado como el método generalizado de Kissinger-Akahira-Sunose (KAS) [95]

El desarrollo de su método también parte de la ecuacion cinética ordinaria, como
en el método de Ozawa, con la diferencia de que Kissinger supone que g(a) vale (1-)".

da—A1 ne(~77)
ar = Ad—wre
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Considerando en su desarrollo el exponente n como constante. Aumentando la
temperatura durante la reaccion, se llegara al mayor valor de la velocidad de reaccién,
do/dt, disminuyendo a cero al acabar la reaccion. En este punto de maxima velocidad de
pérdida de masa la derivada segunda de la pérdida de masa, o lo que es lo mismo, la
segunda derivada de la masa reaccionante.

it ae) = (e

(-r)
2) = 3t \rr2 —An(1 — a)" le\"RT )

Tomando T, como la temperatura en la cual ocurre la maxima velocidad, e
igualando la ecuacidn anterior tenemos que:

BE
RTZ

(~7r,)
= An(1 — @), e\ RTm

n-1

Posteriormente considera que el producto n(1 — a),, ademas de ser

independiente de la velocidad de calentamiento tiene un valor cercano a la unidad, por
lo que, haciendo In y diferenciando se tiene que:

d (lnT%) o

TN

Con esto se puede obtener la energia de activacion, E, para una reaccion de
descomposicién sin tener en cuenta el orden de reaccion, mediante el uso de analisis
térmicos diferenciales para distintas velocidades de calentamiento. Para ello

. - -, 1
simplemente se realiza la representacion de lnTﬁ2 frente ar, lo cual da lugar a una recta
m

cuya pendiente vale - E/R.

Si por otra parte no diferenciamos para llegar a la ecuacién anterior tenemos
que:
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De donde podemos sacar la energia de activacion como pendiente de la curva y

también el factor preexponencial como el término independiente.

Sanchez-Jiménez [96] ha estudiado la aplicabilidad de la ecuacion de Kissinger
a los procesos que se producen para distintos programas de temperatura. Tras el estudio
concluye que salvo que una ley cinética de primer orden esté involucrada, el método de

Kissinger no puede aplicarse directamente.
3.3.2.3 Método de Friedman

El método de Friedman [97, 98] es un método isoconversional en el cual se

evallan las energias de activacion para cada grado de conversion seleccionado.

El método isoconversional de Friedman como los anteriormente expuestos parte

de la ecuacion cinética la cual se desarrolla llegando a:

d E,
In( () | = In A(F(@) - (R—Tf>

Con esto se permite obtener la energia de activacion mediante la pendiente

obtenida de la representacion del In(/3 (da/dT)) frente a 1/T+. Esta técnica no introduce

ninguna aproximacion y no se restringe a ningun tipo de calentamiento constante; sin
embargo, presenta algunas desventajas al hacer el célculo, debido a la alta inestabilidad

numérica e interferencia por ruido si no se realiza una adecuada interpolacién [99].

Este método ha sido ampliamente empleado por el mundo cientifico
demostrando su buena aproximacion a la energia de activacion. Por ejemplo, Criado
[100] ha realizado una comparacion de el método de Ozawa con el de Friedman y ha
constatado que para la energia de activacion en funcién de la fraccion de reaccién, el
método de Friedman proporciona una mayor aproximacion a esta energia mientras que

el método de Ozawa presenta errores considerables.
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Sin embargo, Shirrazzuoli [101] demuestra que en el caso de las reacciones
quimicas con un calor de la reaccion dependiente de la temperatura, el método
diferencial isoconversional de Friedman puede dar lugar a notables errores sistematicos
en la energia de activacion, que no aparecen en los métodos no lineares

isoconversionales.
3.3.2.4 Método de Vyazovkin

Por su parte Vyazovkin ha desarrollado un método isoconversional que tiene en
cuenta las velocidades de calentamiento no lineares [102, 103]. Para ello este método

integral, parte de la integral de la ecuacion de Arrhenius:

t __E_
e RT(O) ¢t

fo @l = gl@) = 4 |

0

Siendo g(a) la forma integral del modelo de reaccion y T(t) la variacion de
temperatura durante el ensayo, la cual debera ser conocida para llevar a cabo la
integracion. La solucion de la integral se puede obtener de manera sencilla en el caso de
un calentamiento isotérmico, no teniendo solucion analitica si se trata de un programa

de calentamiento linear.

s =(5) [ efrar = (3) 15,1

Sin embargo, esta temperatura de calentamiento no se puede conocer tan
facilmente, ya que aunque este prescrito el calentamiento al que se va efectuar el
ensayo, el calentamiento interno que sufre la muestra se desvia sustancialmente de este
debido a las reacciones que sufre dicho material. Esta desviacion de la temperatura no
nos permite conocer la temperatura del material, por lo que hace inviable el uso de las
ecuaciones integrales basadas en el conocimiento de dicha temperatura, ya que esto

llevaria a acometer errores en los valores obtenidos.
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En este contexto Vyazovkin propone un método para la obtencion de la energia
de activacion, que adapta el método isoconversional integral con la variabilidad
arbitraria de la temperatura. Segun el principio isoconversional, la energia de activacion
para un determinado grado de conversion sera la misma, al ser el modelo de reaccion

g(a)) independiente de la velocidad de calentamiento.

Mediante el desarrollo de diferentes ensayos con distintas velocidades de

calentamiento, b, se igualan los modelos de reaccion y tenemos:

(5) (e Tad) = (52) 1B Ten)

Siendo i=1,.....,n, y dado que A, también es constante para una misma a,

tenemosque:
[1(E.. To)B] .
ZZ,@WT“,)@] min

Por lo tanto, la energia de activacion para una conversion es la energia que hace

minimo la ecuacién anterior.

Pero estas ecuaciones se sostienen con un calentamiento lineal, para adaptar

estas ecuaciones a una temperatura variable y aleatoria, se introduce la funcién J:

t E
J(E,T(t)) = f e RT(Odt
0

Con esta ecuacion se llega a la condicion de minimo, considerando la variacion

aleatoria de la temperatura, e vez del valor lineal.

J[Ea, Ti(ta)] .
P (Ep) = ZZ} o T, e)] = min
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Las energias para cada grado de conversién, se obtienen como el minimo de la

ecuacion anterior.

La integral J se calcula como:

t __E _
e RT(O ¢t

J(E,T®) =], + f

to

Siendo Jo:
Jo= ((ﬁ *)71 (g) e‘x) “(x24+10x+ 18)/(x - (x3 + 12x% + 36x + 24))

Donde g * el valor de la velocidad de calentamiento cuasilineal, y x=E/RT.

La integral que queda se puede calcular mediante el empleo del método de

Simpson, que se basa en la suma aproximada del area bajo la curva a integrar.

Para la obtencién de del minimo que dara la energia de activacion se realiza
mediante la aproximacién de dicha funcién a una parabola, de modo que introduciendo
en la ecuacion tres valores aleatorios de energia de activacion, somos capaces de

obtener la ecuacion de la parabola aproximada de ajuste:
¢(E,) =aE2+ bE, + ¢
Con lo cual se obtiene facilmente el minimo igualando la derivada a cero:
Ey=—b/2a
Debido a que la curva no es en realidad una pardbola, sino que esta
aproximacion se realiza para acercarse a la salida, una vez obtenido el valor de la

energia de activacion inicial E, se lleva a cabo una mejor aproximacion a el valor real

mediante un barrido entre 0.95E, y 1.05E,, quedandose con el minimo del intervalo.

Andlisis Térmico y Calorimetria 77



. L . . David Lazaro Urrutia
Master de Investigacion en Ingenieria Industrial

MODELO COMPUTACIONAL PARA EL ANALISIS CINETICO DE LA DESCOMPOSICION E.T.S. de Ing. Industriales y de Telec.
TERMICA DE POLIMEROS BASADO EN INTELIGENCIA ARTIFICIAL UNIVERSIDAD DE CANTABRIA

3.3.3 Métodos Matematicos de Ajuste

En capitulos posteriores nos centraremos méas detenidamente en el estudio de los
algoritmos genéticos y de las redes neuronales, en el presente apartado se pretende ver

su aplicacion al modelado computacional de incendios.

Nos centraremos principalmente en la caracterizacion de los materiales mediante
el empleo de algoritmos genéticos apoyados en los métodos de estudio previamente
expuestos, para la obtencién del rango de parametros de entrada en el nuevo modelo de
ajuste, el cual se realizard frente a diversos ensayos de cono calorimétrico y el TG
[104,105, 106] o de DSC y TG [107].

La metodologia seguida, para el ajuste de los parametros caracteristicos del
material se lleva a cabo mediante la definicién inicial de los parametros que se deseen
variar para realizar dicho ajuste. Una vez definidos estos parametros se deberd llevar a
cabo la definicion de un rango con el que acotar la variabilidad de dichos parametros
dentro de unos valores l6gicos, de modo que no dejen fuera posibles buenas soluciones,
pero que tampoco extiendan excesivamente el rango de variacion de modo que aumente

el tiempo de convergencia del ajuste.

Seguidamente se desarrolla el modelo computacional que simule los ensayos
reales empleados para el ajuste. Los dos modelos mas ampliamente empleados por la
comunidad cientifica son FDS y Gpyro. Con estos se realiza el modelado del escenario.
La mayor parte de los trabajos realizados se centran en el estudio de los ensayos de
media escale como el cono calorimétrico [108], sin embargo, también hay novedosos
trabajos que emplean la pequea escala [107].

El método de optimizacion de estos algoritmos se basan en que tras una primera
generacién con un gran niamero de simulaciones con distintos parametros aleatorios, se
seleccionan los que mejor se ajusten al modelo (padres), y con estos parametros
obtenidos de las mejores simulaciones se generan mediante una variacion aleatoria
(hijos), nuevas simulaciones para realizar la siguiente generacion, de la cual se
escogeran otra vez los que proporcionen un mejor ajuste y se continuara hasta obtener
unos resultados satisfactorios por debajo del error deseado.
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CAPITULO 4

MODELO FIRE DYNAMICS SIMULATOR

4.1 Introduccidén

En los ultimos afios ha tenido lugar un gran incremento de la potencia
computacional, fomentando también la maduracién de una forma paralela de los
métodos de la Fluidodinamica Computacional (CFD), los cuales han asentado las bases

de los modelos computacionales que hoy en dia conocemos.

Gracias a los modelos CFD se han podido describir geometrias mas complejas y
mas detalladas a la hora de realizar los estudios de los incendios donde se han podido
tener en cuenta una gran variedad de fendmenos fisicos propios de los incendios, como
por ejemplo el efecto esquina, ademas de desarrollarse un amplio campo en el estudio

de la degradacién de los materiales en fase solida.

A efectos del desarrollo del proyecto se ha seleccionado el modelo de campo
FDS (Fire Dynamics Simulator) desarrollado por el NIST (National Institute of
Standards and Technology) del Departamento de Comercio de los Estados Unidos [20].
Se ha empleado la version 5 de dicho modelo. EI FDS es un software de libre
distribucién, y dispone de una guia de usuario del programa en la cual se explica de

forma extendida el manejo de los parametros de entrada basicos de FDS.

Uno de los inconvenientes de los modelos de campo es que a pesar del ya
comentado incremento de la potencia computacional, la complejidad de las ecuaciones
que rigen la dinamica del incendio hace que el tiempo de computo requerido a la hora

de realizar las simulaciones sea demasiado elevado.
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Las ecuaciones generales de la dinamica de fluidos describen una gran variedad
de fendmenos fisicos, muchos de los cuales no tienen nada en coman con los incendios.
Mantener esta generalidad no tiene sentido ya que conlleva una enorme complejidad de
solucion computacional sin llevar a cabo una aportacion significante en la descripcion
de la dinamica del incendio. Esto hace que las ecuaciones que describen el transporte de
masa, momento y energia en fluidos inducidos por incendios deben ser simplificadas
para que puedan ser eficientemente solucionadas para los escenarios que ofrecen interés
practico. Las simplificaciones introducidas por Rehm y Baum [ 109] han sido
ampliamente admitidas por la comunidad de investigadores de esta materia. Estas
ecuaciones simplificadas son conocidas como las ecuaciones de combustién para
“pequefios numeros de Mach” y describen el movimiento de gases a baja velocidad
provocado por la cesidn de calor quimica y las fuerzas de flotabilidad (ascendentes).

4.2 Caracteristicas del Modelo FDS

El modelo FDS tiene como fines la resolucién de problemas practicos de la
ingenieria contra incendios y proporcionar una herramienta de estudio de los

fundamentos de la dindmica del incendio y la combustion.

FDS es capaz de modelizar diferentes fendmenos relacionados a la Ciencia y
Tecnologia del Incendio como son el transporte de calor y combustién de productos por
causa de un incendio, la transferencia de calor por radiacién y conveccion, la pirélisis de
la combustion de un material, el crecimiento del incendio y propagacion de llamas, la
activacion de sprinklers y detectores de humo y calor y la supresion del incendio por

sistemas de sprinklers y rociadores.

Entre los parametros que podemos calcular mediante el empleo de FDS,
podemos destacar, la temperatura, densidad, presion, velocidad, composicion quimica,
etc., dentro de cada rejilla del dominio computacional en cada discretizacion de tiempo.

En las superficies s6lidas podemos obtener la temperatura, flujos de calor,
velocidad de combustion, velocidad de pérdida de material, y otros varios parametros.
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Y en la fase gas nos puede proporcionar parametros como la temperatura de la
fase gas, la velocidad de los fluidos, la concentracién de especies presente (vapor de
agua, CO, CO,, Ny), la concentracion de humos y estimacion de visibilidad, la presion,
la velocidad de cesion de calor por unidad de volumen, la fraccion de mezcla (ratio
aire/combustible), la densidad de los gases, etc.

4.3 Limitaciones del modelo FDS

El empleo del modelo FDS estd limitado a aplicaciones de flujos de baja
velocidad con especial énfasis en el transporte de humos y calor derivado de un
incendio, por lo que no se debe emplear en el caso de explosiones y detonaciones que

tienen enfoques cercanos a la velocidad del sonido.

Otra limitacion es que los detalles de los escenarios o de los aparatos de ensayos
simulados deben ajustarse a la rejilla de la malla seleccionada, y por lo tanto, hay que
llegar a una relacién de compromiso entre el grado de detalle que se desea representar y
el tamafio de rejilla a emplear, ya que a menor tamafio de rejilla, mayor tiempo de

cémputo emplea el modelo.

Generalmente FDS emplea el modelo de combustién de fraccion de mezcla. Este
modelo asume que la combustion estd controlada por la mezcla, y que la reaccion del
combustible y el oxigeno es instantanea. Para lugares grandes y bien ventilados es una
buena aproximacion, sin embargo si un incendio se encuentra en un compartimento
poco ventilado o si el agente extintor es agua nebulizada o CO,, el combustible y el

oxigeno se mezclaran pero no se quemaran.
4.4 Modelo de pirdlisis de FDS

El modelo de pir6lisis empleado por FDS describe como se modelan las
reacciones de fase solida y el origen del término quimico de la ecuacion de conduccion
de calor en fase sdlida. La pirGlisis también puede representar la evaporacion, el

calentamiento interno y el carbonizado.
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Para fueles sélidos pueden darse varias reacciones simultaneas si se tienen en

cuenta las siguientes asunciones:

e Los volatiles se alcanzan instantaneamente de la fase sélida a la fase gas.
e Hay un equilibrio térmico local entre los solidos y los volatiles.
e No se considera condensacion de los productos gaseosos.

e No se consideran los efectos de la porosidad.

De este modo cada componente del material puede participar en varias
reacciones, y cada una de estas reacciones, a su vez, pueden producir otros componentes
solidos conocidos como residuos y/o gases volatiles. La cantidad de gases volatiles, de
residuos sélidos o de agua generados dependen de sus respectivos coeficientes de
rendimiento o. Estos coeficientes definen por lo tanto los productos que se obtienen del
calentamiento del material, por lo que su suma de los pertenecientes a todos los
productos de la reaccién sera igual a la unidad. Se describe a continuacion una reaccion

tipica donde se produce vapor de agua, hidrocarburos y un residuo sélido.

Material, — vs«pgResidueyg + Vg upwH20 + Vg op sHC

Donde a representa cada componente del material, y  representa cada una de las

reacciones.

Se emplea la ecuacion de las especies en fase sélida para obtener la densidad
local del componente o del material con respecto del tiempo. Ya que la masa del

componente o es consumida por las reacciones de la fase Glida 7,4.

NT’,D(
d
o)=Y
at psO B=1

T4p €S la velocidad de la reaccionp en 1/s, p, es la densidad inicial del material

y S, es la velocidad de produccion del componente: como resultado de las reacciones

de los otros componentes.
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Para la obtencion de las velocidades de reaccion el modelo de FDS aplica una
combinacion de las funciones de potencia y de Arrhenius, basadas en la concentracion

de masa y en la temperatura.

ngxf _ELﬁ
Tap = <ZSS:) Aaﬁe( RTs)max[O, T, — Tthr,aﬁ]nt'aﬁ

Siendo Ty qp la temperatura de Threshold, por debajo de la cual no puede

haber reacciones, teniendo por defecto el valor de 0 K para el modelo.

La velocidad de produccidn volumétrica para cada gas volétil viene descrita por:

Nm Nra

I

Mg = Pso z z Vg yTap
a=1 =1

El modelo supone también que los gases son transportados de forma instantanea
a la superficie, siendo en esta el flujo de masa la suma de dicho flujo en todo el espesor:

L
my,’ =f my," (x)dx
0

El término quimico de la ecuacién de conduccion se obtiene a partir de todos los

calores de reaccion.

Nm Nra

I

qs,c(x) = —Pso z z raﬁ(x)Hr,ocB
a=1pB=1

El modelo de pir6lisis de FDS también tiene en cuenta los combustibles liquidos.
La velocidad de evaporacion del combustible liquido en el quemado, depende de la
temperatura del liquido y de la concentracion del vapor combustible sobre su superficie.
Esta concentracion de vapor sobre la superficie depende de la temperatura de
ebullicion del liquido y el modelo la calcula mediante el empleo de la relacion de

Clausius-Clapeyron:
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Siendo h,, el calor de vaporizacion, W, el peso molecular, T la temperatura

superficial y T, la temperatura de ebullicion del combustible.

El flujo de masa del gas combustible se va actualizando durante la simulacion
mediante la diferencia entre la fraccion de volumen del gas combustible y el valor de
equilibrio dado por la ecuacion anterior. Sin embargo al comienzo de la simulacién el

flujo de masa del gas combustible se aproxima mediante la ecuacion:

<1 Vi”VVf
' RTa/pO

Siendo V;” el volumen inicial del vapor.
El modelo de FDS considera el combustible liguido como un sélido

térmicamente grueso para calcular su calor de combustion. Ademas no se realiza el

calculo de la conveccion del liquido dentro del mismo.
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CAPITULO5

REDES NEURONALES

5.1 Introduccion

Desde los inicios de los tiempo el hombre ha sacado provecho de la naturaleza
que le rodea, utilizandola inicialmente (refugiandose en cuevas, utilizando el fuego,
etc.) y posteriormente manejandola e imitandola (creando casas, produciendo fuego al
instante, etc). En estos tiempos en los que vivimos en los que nuestra vida gira en torno
a las nuevas tecnologias, y este afan por imitar a la naturaleza, nos ha llevado al intento
de crear ordenadores capaces de aprender de la experiencia como hacemos los seres

humanos.

Las redes neuronales artificiales nacen del deseo de la obtencidén de un sistema
de procesamiento de informacion que imite al cerebro humano. Este Gltimo tiene un
funcionamiento paralelo y no lineal, no pudiéndose por lo tanto representarse mediante
los modelos lineales convencionales. Ademas, es propenso a almacenar informacion
experimental para su posterior uso. Teniendo también la capacidad de aprender de la

experiencia, y de reconocer patrones e imagenes.
Las redes neuronales artificiales consisten en unidades de procesamiento que:

o intercambian datos e informacién.

o son capaces de mejorar su respuesta mediante un entrenamiento
optimizando asi su funcionamiento.

o son capaces de realizar complejas tareas de reconocimiento de diversos

patrones y estimacion de parametros.
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Ademas debido a su procesamiento en paralelo se consiguen bajos tiempos de
computo. También tienen la capacidad de generalizar y son adaptables ya que tienen la
capacidad de adaptar sus pesos sinapticos a cambios en las condiciones de contorno que
lo rodean. Esto conlleva que no necesiten de algoritmos para resolver los problemas, ya
que se adaptan al mismo generando su propia distribucion de pesos mediante el

aprendizaje.

5.2 Similitud con el Sistema Nervioso de los Animales

Las neuronas biologicas son un tipo de células del sistema nervioso cuya
principal caracteristica es la excitabilidad eléctrica de su membrana plasmética. Estan
especializadas en la recepcion de estimulos y conduccién del impulso nervioso entre
ellas o con otros tipos celulares y estd formada por el soma, el axdn, las dendritas y las

sinapsis.

El soma también conocido como nucleo de la célula es el cuerpo de la neurona,

en la cual se realizan casi todas las funciones logicas.

El axon es una fibra nerviosa que esta conectada directamente con el nucleo y
que sirve como canal de salida. Para permitir su conexiéon con un gran numero de

neuronas el axdn esta muy ramificado.

Las dendritas son un grupo de fibras muy ramificadas y de forma irregular que
conectandose al nucleo dan lugar a las entradas de informacion a la neurona. Se estiman
entre 10° y 10* el nimero de dendritas que permiten a la neurona recibir informacién de

un gran nimero de neuronas.

Las sinapsis son los contactos entre los axones y las dendritas para cada una de
las neuronas. Pueden cambiar la polaridad de los potenciales provenientes de de otras
neuronas lo que da lugar a una naturaleza excitadora o inhibidora de la sinapsis. Se
considera que son estas conexiones sinapticas las que permiten el almacenamiento de la

informacion.
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Figura 10 Partes de una neurona, modificado de Neural Network a Comprehensive Foundation [110].

Las similitudes directas entre la actividad sinaptica y su analogia con las redes

neuronales artificiales son las siguientes fundamentalmente:

1. Las sefiales que llegan a la sinapsis son las entradas a la neurona.

2. Dichas sefiales son ponderadas mediante el peso sinaptico, asociado a la
sinapsis correspondiente.

3. Las sefiales pueden excitar (peso positivo) o inhibir (peso negativo) a la
neurona.

4. El efecto es la suma de las entradas ponderadas.

5. Si la suma es igual o mayor que el umbral de la neurona, entonces la
neurona se activa.

6. Cada neurona se activa 0 no se activa.

5.3 Caracteristicas de las Redes Neuronales Artificiales

Haykin en su libro *““Neural Networks. A Comprehensive Foundation™ [110]
considera que las redes neuronales artificiales tienen las siguientes propiedades:
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1. Las neuronas de las redes neuronales artificiales pueden ser tanto lineales

como no lineales, lo que las hace francamente Utiles para el estudio de

sistemas con respuestas no lineales.

2. En las redes neuronales tiene lugar un aprendizaje supervisado, el cual
consiste en la introduccién de una unica sefial de entrada con la salida
correspondiente, con ésto la red modifica los pesos sinapticos para ajustar
la respuesta de la red a la respuesta requerida. Este entrenamiento se
repite con muchos ejemplos, y asi consigue una mejor aproximacion al
fendmeno estudiado. Con esto la red construye internamente un mapa de

entada-salida para el sistema.

3. Las redes neuronales no son estaticas, son capaces de adaptar sus pesos
sinapticos a los cambios que se produzcan en el fendmeno estudiado.
Estas se pueden disefiar para modificar los pesos sinapticos en tiempo

real y conseguir de este modo una mejor respuesta.

4, En lo relativo a la clasificacion de patrones, se puede disefiar la red para
que ademas de seleccionar el patron, nos indique el nivel de confianza de
dicha seleccion. De modo que se puedan evitar posibles errores en
patrones ambiguos.

5. Al estar la red neuronal intimamente interconectada, su actividad global
afecta a todas y cada una de las neuronas que componen la red. De esta

forma, la red trata de forma natural la informacidén contextual.

6. Las redes neuronales tienen un buen comportamiento ante los fallos. Esto
es debido a que si una neurona esta dafiada, aunque se ve afectada la
calidad para llamar a patrones guardados, el dafio tiene que estar muy
extendido para que empeoren todas las respuestas de la red.

7. La naturaleza paralela de la red neuronal hace que sea rapida para el
calculo de ciertas tareas. Esto la hace capaz de implementar usando la
integracion en escala muy grande (\VVLSI).
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8. Otra caracteristica de las redes neuronales es que gozan de una gran

uniformidad tanto en lo relativo al analisis como al disefio. Todas las
redes neuronales estadn formadas por neuronas. Esta uniformidad permite
generalizar teorias o algoritmos en diferentes aplicaciones de las redes.

También permite la creacién de redes por médulos.

5.4 La Estructura de la Neurona

La estructura basica de las redes neuronales consiste en una serie de unidades de

procesamiento interconectados entre si en paralelo. A cada una de estas unidades de

procesamiento, se las conoce como neuronas o nodos. Cada una de estas neuronas

puede constar de varias entradas pero de una Unica salida.

El uso de muchas de estas neuronas conectadas entre si las proporcionan un

poder de procesamiento que por si solas no podrian alcanzar. Se pueden identificar tres

elementos basicos en el modelo neuronal:

1.

Las conexiones, cada una de las cuales tienen un peso propio (el peso
sinaptico, wij), el cual variara mediante el entrenamiento para adaptarse a
la salida deseada. Es aqui donde se une la sefial de entrada (x;) con la

neurona k, siendo la sefial de entrada multiplicada por el peso sinaptico.

El sumador de las sefiales de entrada, que como su propio hombre indica
suma todas las sefiales de entrada variadas ya por los pesos sinapticos

que le llegan a la neurona.

Y por ultimo la funcién de activacidén, que se encarga de limitar la

amplitud de la salida.

Redes Neuronales 91



. L . . David Lazaro Urrutia
Master de Investigacion en Ingenieria Industrial

MODELO COMPUTACIONAL PARA EL ANALISIS CINETICO DE LA DESCOMPOSICION E.T.S. de Ing. Industriales y de Telec.
TERMICA DE POLIMEROS BASADO EN INTELIGENCIA ARTIFICIAL UNIVERSIDAD DE CANTABRIA
x W l."gj f(ﬂ_,-
X)
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zefiales de entrada

Figura 11 Estructura de una neurona.

Las redes neuronales se conforman poniendo las neuronas en diversas capas y

conectando las salidas de una capa a la entrada de la siguiente.

salidas

Figura 12. Union de las capas de una red neuronal.

A los nodos o neuronas que no tienen conexiones de entrada se les denomina
nodos de entrada y se encuentran en la capa de entrada, a los que no tienen conexiones
en la salida se les denomina nodos de salida y se sitdan en la capa de salida, siendo el

resto los denominados nodos ocultos que se encuentran en las capas ocultas.

Matematicamente una neurona se puede representar como:

ay :Zwkj'x

donde:

a es la salida del sumatorio de las sefiales de entrada modificadas.
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Wij son los pesos sinapticos de la neurona los cuales se van adaptando para
mejorar la salida mediante el entrenamiento.

X; es el valor de las sefales de entrada.

Obteniéndose la salida de cada neurona como:

salida = f(a + 0)
donde:

f() es la funcidn de activacion de la neurona.

0 es el valor umbral que permite generar actividad si a supera su valor.

Se pueden usar muchos tipos de funciones de activacion, a continuacién se

muestran algunas de las principales [111].

La funcion sigmoidal asimétrica o logistica es la mas empleada, y es sigmoidal y

estrictamente creciente con valores de ¢ >0

1

M@ =15e=a
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Q
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Figura 13 Curva de la funcién sigmoidal asimétrica

Los valores de salida obtenidos con la funcion sigmoidal asimétrica estan
comprendidos dentro del rango que va del 0 al 1. Variando la pendiente de la funcion de
activacion con la constante de escala c.

La funcién sigmoidal simétrica o tangente hiperbdlica,
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Figura 14 Curva de la funcién sigmoidal simétrica con ¢=0.5.

La funcién sigmoidal simétrica proporciona valores de salida en el rango 1 a -1.

Threshold, siendo ¢ una constante >0:

1sia=-—

fla) = Osia<8

capara [0,1/c]
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Figura 15 Curva de la funcién de Threshold con ¢=0.1.

La funcién de Threshold proporciona una salida lineal entre 0 y 1.

La distribucién exponencial, nos proporciona mediante una curva exponencial,
luna salida entre O y 1.

f(a) =max (0,1 —e~ %)
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Figura 16 Curva de la funcién de distribucién exponencial con ¢=0.5.

Proporcion polinémica, con ¢>0y n>1,

a‘l’l
c+am

f(a) = max (0, )
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Figura 17 Curva de la proporcién polindmica con ¢=0.5 y n=2,

En este caso, la salida siempre nos da 1 salvo en un punto en concreto que nos
da 0.

5.5 Arquitectura de la Neurona

Es importante a la hora de desarrollar la red neuronal, tener en cuenta la
arquitectura de la misma. La arquitectura viene definida por los pesos sinépticos, el

namero de capas y la conexion entre los distintos elementos que forman la red neuronal.
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Se pueden considerar fundamentalmente tres distintas arquitecturas la red de
alimentacion unidireccional con una sola capa (Single-Layer Feedforward Network), la
red de alimentacion unidireccional multicapa (Multilayer Feedfoward Network) y las

redes recurrentes.

La red de alimentacién unidireccional con una sola capa (Figura 18) consta
realmente de dos capas, la capa de las entradas y la de las salidas, pero recibe el nombre
de una sola capa porque en la capa de las entradas no se realiza ningin calculo. Es
unidireccional porque las entradas de la capa de las salidas son las salidas de la capa de
las entradas.

Capal

entradas Capal

salidas

Figura 18 Red de alimentacion unidireccional con una sola capa.

En la red de alimentacion unidireccional multicapa, entre las capas de entrada y
de salida descritas en el modelo anterior, se considera una o varias capas ocultas, que
estan constituidas por los nodos o neuronas ocultas previamente mencionadas.

Estas capas ocultas se encargan de conectar y operar la entrada externa con la
salida de la red neuronal, consiguiendo unos mejores resultados cuantas mas capas
ocultas se utilicen. Cada capa tiene como entradas las salidas provenientes de la capa
anterior, y sus salidas seran las entradas de la capa posterior. Si todos los nodos de una
capa estan conectados con todos los nodos de la capa adyacente, se denominan redes
completamente conectadas. Si no todos los nodos se conectan entre si decimos que son
redes parcialmente conectadas.
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Capa
salidas

Capa
oculta

Capa
entradas

Figura 19 Red de alimentacion unidireccional multicapa.

La red recurrente (Figura 20) se distingue de la unidireccional en que tiene al
menos una realimentacion. Esto quiere decir que la entrada de los nodos no tiene que ser
la salida de un nodo de la capa previa, sino que puede ser de alguna capa posterior e

incluso de la misma capa.

Salidas

N
N
Y

Entradas

Figura 20 Redes recurrentes.

Redes Neuronales 97



. L . . David Lazaro Urrutia
Master de Investigacion en Ingenieria Industrial

MODELO COMPUTACIONAL PARA EL ANALISIS CINETICO DE LA DESCOMPOSICION E.T.S. de Ing. Industriales y de Telec.
TERMICA DE POLIMEROS BASADO EN INTELIGENCIA ARTIFICIAL UNIVERSIDAD DE CANTABRIA

5.6 Entrenamiento de la Red

Lo que hace especiales a las redes neuronales respecto de otros sistemas de
procesamiento es su capacidad de aprender y mejorar mediante el entrenamiento. Hay
diversos tipos de algoritmos de entrenamiento para el disefio de la red neuronal. Las
diferencias fundamentales entre estos algoritmos de entrenamiento son el modo en que
son ajustados los pesos sinapticos y la manera en la que la red formada por el conjunto
de neuronas interconectadas se relaciona con el entorno. Simon Haykin [110] define el
entrenamiento como:

“El entrenamiento es un proceso por el cual los parametros libres de una red
neuronal son adaptados a través de un proceso de estimulacién por el ambiente
que contiene a la red. El tipo de entrenamiento esta determinado por la manera
en que tienen lugar los cambios que sufre el parametro”

A la hora de realizar el aprendizaje hay reglas o algoritmos basicos de
entrenamiento, como son el entrenamiento por error-correccion, el entrenamiento
basado en la memoria, el entrenamiento de Hebbian y el entrenamiento competitivo. A
continuacion de se hara una pequefia descripcién de cada una de estas reglas.

En el aprendizaje de error correctivo primero se obtiene la salida tras pasar las
entradas del entrenamiento por las capas ocultas y la capa de salida, habiendo
considerando los pesos iniciales. Una vez obtenida la salida se compara con el valor
deseado de salida, obteniéndose el error de la red. Este error se obtiene como la
diferencia entre las dos salidas. Este error es el que va a permitir y gobernar el
entrenamiento mediante la variacion de los pesos sinapticos, hasta que este error sea
minimo. El ajuste realizado en los pesos es proporcional al producto de la sefial de error

y la sefial de entrada en cuestion. Este es un entrenamiento supervisado.

En el aprendizaje basado en la memoria se almacenan en memoria todos los
datos historicos ya procesados del entrenamiento, almacenandolos por sus entradas y
sus salidas. Los nuevos patrones seran procesados segin su aproximacion a un patrén
ya almacenado en memoria.
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El aprendizaje de Hebbian es el mas antiguo y otorga una gran importancia a la
relacion entre las neuronas, de manera que si dos neuronas gque estan conectadas son
activadas simultdneamente, se incrementa la fuerza de esa conexion, mientras que si las
neuronas se activan alternativamente se vuelve mas débil, o incluso eliminandose. La
conexion de Hebbian es, por lo tanto, una conexién dependiente del tiempo, con un
caracter local y con un fuerte mecanismo interactivo que incrementa la eficacia de las

conexiones en funcion de la relacién entre la actividad pre sinaptica y post sinaptica.

En el aprendizaje competitivo las neuronas de la salida de la red compiten entre

si para volverse activas. Solo la neurona de salida ganadora se vuelve activa a la vez.

Por otra parte, se pueden clasificar también por tres diferentes tipos de
aprendizaje: el aprendizaje supervisado, el aprendizaje no supervisado y el aprendizaje
reforzado.

En el aprendizaje supervisado se muestran los patrones de entrada a la red y la
salida que se desea obtener para esos patrones y se emplea una férmula matematica de
minimizacion del error que ajuste los pesos para dar la salida mas cercana posible a la
salida deseada. Un desglose del modus operandi de este tipo de aprendizaje es el

siguiente:

e Seeligen los valores de los pesos sinapticos de forma aleatoria.

e Con el patrébn de entrada elegido y los pesos sinapticos elegidos
anteriormente, la red calcula la salida. Se calcula seguidamente el error entre
la salida de la red y la salida deseada, un céalculo muy comudn suele ser
mediante el empleo del error cuadratico medio. Conocido este error se
ajustan los pesos sinapticos usando la regla de aprendizaje deseada y asi
disminuir el error.

e Se comprueba si el error dado por la red estd dentro de los limites de
aceptacion o si por el contrario es demasiado grande, en su caso se vuelve al

paso anterior.
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Por otra parte, el aprendizaje no supervisado no necesita los patrones de salida
deseados para llevar a cabo su aprendizaje. Este tipo de aprendizaje clasifica los
patrones en categorias de patrones parecidos, dando la misma salida a los patrones que
considera similares. La similitud de los patrones se dictara a partir de alguna funcion de

error.

La red compara el patron entrante con los ya almacenados por la red y lo
almacena en la categoria adecuada. Una aplicacion de este tipo de aprendizaje es el

reconocimiento de patrones, como pueden ser caras o0 huellas.

Dentro de este tipo de aprendizaje podemos distinguir el aprendizaje por

componentes principales y el aprendizaje competitivo.

El aprendizaje por componentes principales, como su nombre indica, halla las

caracteristicas principales de los patrones de entrada.

El aprendizaje competitivo hace que distintas neuronas “compitan” entre si para
representar a un patrén de entrada. La que consiga que sus pesos se asemejen mas al
patron de entrada serd la seleccionada. Una vez seleccionada la ganadora se refuerzan

sus conexiones y se debilitan las de las neuronas perdedoras.

Por dltimo, tenemos el aprendizaje reforzado, éste es parecido al aprendizaje
supervisado, sélo que el supervisor verifica si la respuesta obtenida se acerca o no a la
deseada. Esto lo hace reforzando positivamente los pesos sinapticos con los que se

obtengan buenos resultados y penalizando los que obtienen malos resultados.

5.7 Tipos de Redes Neuronales

En este apartado, se explicardn brevemente los tipos de redes neuronales

artificiales mas conocidos y utilizados en la actualidad.
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5.7.1 El Perceptron Simple

El perceptron es una red de alimentacion directa. Fue desarrollado por F.
Rosenblatt [112] hacia final de la década de los cincuenta, basandose en la regla de
aprendizaje de Hebb y de los modelos de neuronas biologicas de McCulloch y Pitts
[113].

La operacion realizada en un perceptron simple de n neuronas de entrada y m

neuronas de salida es la siguiente:

n
vi=f zwijxj —6;
j=1

siendo i=1:m.

Las neuronas de entrada son discretas y la funcidn de activacion empleada es de
tipo escalon.

El perceptrén simple es un clasificador, capaz de ser entrenado y determinar
automaticamente los pesos sinapticos que clasifican al conjunto de patrones a partir de
una serie de ejemplos.

5.7.2 La Red de Hopfield

La red de Hopfield es una red monocapa, autoasociativa no lineal que fue
desarrollada por Hopfield en 1982. La red de Hopfield toma valores bipolares {-1,1},
pudiendo también tomar valores binarios {0,1}.

Al ejecutarse un patron en esta red, se envia un patron en la red y se actualizan
continuamente las neuronas hasta que se estabilizan los estados de las neuronas a un

patron memorizado.

Pasos que sigue:
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1. Se establece el patrén de entrada en la capa de entrada.
2. Se actualizan las neuronas de la capa de procesamiento.

3. Si han cambiado el estado de la red o hemos realizada ya el nimero maximo

de iteraciones, se detiene el paso.

4. En caso contrario, volvemos al paso 2 y siguientes.

5.7.3 El Perceptron Multicapa

Este tipo de red es como el perceptrén simple pero se le han afiadido capas, con
lo que es capaz de clasificar conjuntos que no son linealmente independientes, lo cual

no podia con una sola capa.

5.7.4 Red Competitiva

Las redes de aprendizaje competitivo se diferencian de las otras redes neuronales
en que en las anteriores redes las neuronas colaboran entre ellas en la representacion de
los patrones, mientras que, en este tipo de redes cada neurona compite con las otras
neuronas para representar los patrones. Utilizan por lo tanto el aprendizaje competitivo

explicado en apartados anteriores.

Pasos que sigue la red:

1. Inicializamos los pesos sinapticos a valores aleatorios y pequefios (cercanos a

cero).
2. Se establece el patrén de entrada en la capa de entrada.

3. Se hace que las neuronas de la capa de salida actualicen sus salidas con los

valores de la capa de entrada.
4. Se halla la neurona ganadora que es la que mejor aproximacion ha realizado.

5. Se solicita que aprendan las sinapsis que llegan a la neurona ganadora.
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5.7.5 Redes Neuronales ART1

Estas redes estan basadas en la teoria de resonancia adaptativa y se emplean para

la clasificacion de patrones de manera no supervisada.

5.7.6 Mapas de Kohonen. Redes Neuronales Autorganizativas

También es una red no supervisada, s6lo que en este caso las neuronas que
representan patrones parecidos aparecen juntas en la salida. Las redes de kohonen son
redes bicapas, la capa de entrada de sensores y la capa de salida que realiza el calculo.

Para que las neuronas puedan ser comparadas con la posicién de otras neuronas
de la red, se le asocia una regla de vecindad. Estando las neuronas conectadas todas

entre si.

5.7.7 Red Neuronal de Regresién General

La red neuronal de regresion general es una red de tipo probabilistico, las cuales
constan de un entrenamiento en un solo paso y pueden ser implementadas directamente
en la arquitectura de la red neuronal [114]. Este tipo de red que fue empleada en los

trabajos, se desarrolla de forma més detallada en el siguiente capitulo.
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CAPITULO 6

RED NEURONAL DE REGRESION GENERAL

6.1 Introduccion

Se ha decidido utilizar la red neuronal de regresion general (“general regression
neural network”, GRNN) para llevar a cabo el desarrollo del modelo, por las dos

siguientes razones:

e La red neuronal de regresion general no necesita la prediccion de los
nodos ni de las capas a emplear.

e Tiene una estructura sencilla, y es de facil y rapido entrenamiento.

Este tipo de red se entrena facilmente en un Unico paso, y puede entrenarse
nuevamente tan pronto como se dispongan de nuevos datos para su entrenamiento.
Adicionalmente la red neuronal de regresidbn general es capaz de capturar el
comportamiento de los sistemas no lineales. Incluso con escasos datos en un espacio
multidimensional de medicion, el algoritmo proporciona una transicion suave de un

valor observado a otro.

Si las variables a estimar son los valores futuros, entonces el procedimiento es
predictor. En cambio, si las variables a estimar relacionan las variables de salida con las

de entrada, el procedimiento se puede usar para modelar el proceso o sistema.

Una limitacion que tiene este tipo de red es la poca capacidad de extrapolacién
fuera del rango de datos utilizados en el entrenamiento. Por lo que encaja en el
desarrollo de este modelo al tener definidos los pardmetros dentro de un rango, sin
embargo sera conveniente limitar lo mas posible el ancho del rango de variacion de los

parametros, debido al alto orden de magnitud de alguno de los parametros.
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Figura 21 Diagrama de blogues de la GRNN. [110]

6.2 Fundamentos Matematicos

La regresion de una variable dependiente, Y, en una variable independiente, X,
es el calculo del valor mas probable de Y para cada valor de X basado en un niimero
finito de datos de entrenamiento de X y los valores que tiene asociados de Y. Estas
variables X e Y pueden ser vectores. En sistemas de identificacion, la variable
dependiente, Y, es la salida del sistema y la variable independiente, X, es la variable de
entrada. Normalmente es necesaria la asuncibn de una serie de parametros

desconocidos, a;, para la implementacién de la identificacion del sistema.

Estos parametros tomaran un valor tal que permitan un mejor ajuste a los datos
observados. Esta red neuronal es paralela, lo que la permite aprender y estimar los
valores de Y para cada nuevo valor de X en un corto periodo de tiempo.

Suponiendo que f(x,y) representa la funcion de densidad de probabilidad del
conjunto permanente del vector variable x y de la variable escalar y. Permitiendo a X ser

un determinado valor medio de la variable aleatoria x. La regresion de y sobre X es:
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_ L yf&ydy
IZ f(X,y)dy

ElylX]

Si no se conoce la funcion de densidad, ésta se debe de estimar con una muestra
de observaciones de los valores de x e y. Para una estimacion no paramétrica de la
funcién de densidad se usa la clase de estimadores propuestos por Parzen [115]. Estos
estimadores son una buena eleccion para la estimacion de la funcion de densidad si se
asume que esta funcién de densidad es continua y que las primeras derivadas parciales
evaluadas para cualquier x son pequefias. El estimador de la probabilidad £ (X,Y) se

basa en los valores de muestra X' e Y'de las variables aleatorias x e y.

n

o 1 1
fxY) = (2m)(P+D/2g(P+1) .Ez exp

i=1

(x —x1)" (X — X9
B 207

(Y —YH)?
exp 20_2
siendo:

n el nimero de observaciones de la muestra.

p la dimensién del vector x.

La interpretacion fisica de la estimacién de la probabilidad es que se asigna la
probabilidad de una muestra de anchura o para cada muestra X' y Y', y la suma de las

probabilidades de esas muestras es la probabilidad estimada.

Si sustituimos esta funcion de probabilidad estimada en la ecuacion que nos da

la regresion de y sobre X, ésta queda:

Sy exp —(X_XLZ)GEX_XL) [,y e |- U5 z_agl)z]dy
Yix) = — YOT(X — xi o —Yyi)2
P RCES U200

Realizando las operaciones indicadas, obtenemos:
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2

—D:
1 View (5% )

—D2
2t exn (520)

Y(X) =

siendo D; la distancia entre el ejemplo del entrenamiento y el punto de

prediccion.
D} =X —-X)"(X-X;)

Esta distancia ofrece idea de como de bien cada muestra de entrenamiento puede
representar la posicion de la prediccién, X. Si esta distancia D; entre el ejemplo del
entrenamiento y el punto a predecir es pequefia, entonces la exponencial de la ecuacion
anterior se hace grande. Si la distancia es cero, la exponencial vale 1 y ésto hace que
este valor de entrenamiento contribuya mucho. Mientras que si la distancia D; es grande,
la exponencial tendra un valor bajo y por lo tanto el valor de entrenamiento tendré poca

contribucion en la prediccion.

En la red neuronal de regresion general se utiliza como funcién de densidad de
probabilidad la distribucién normal. Cada ejemplo de entrenamiento, X' se utiliza como

la media de la distribucién normal.

Parzen [115] y Cacoullos [116] han demostrado que los estimadores de densidad
de la forma de f(X, Y), usados en las ecuaciones anteriores, son estimadores
consistentes para toda funcion de densidad continua, siempre que o = g(n)sea una
funcion decreciente de n tal que:

limo(n) =0 y limnoP(n) =owo
n—o0 n—oo

La estimacion Y(X) nos muestra la media ponderada de todos los valores
observados, Y', donde cada valor observado es ponderado exponencialmente de acuerdo

con su distancia Euclidea X.
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La desviacion estandar o parametro de suavidad es el pardmetro o. Podemos ver
que a mayor o, mayor es el rango de los valores de entrenamiento que influyen en el
calculo, mientras que si o es pequefio, este rango se vuelve mas restrictivo. Por eso,
cuando o se hace grande, ¥ (X) toma el valor de las medias de muestreo observadas Y y
si o tiende a cero, ¥ (X) toma el valor del Y' asociado a la observacién mas cercana a X.
Si o toma un valor intermedio, se toman todos los valores de Y', teniendo més peso los

cercanos a X.

Un método de calcular el pardmetro o, es el “método de resistencia” (holdout
method) el cual consiste en que para un valor particular de o, se elimina un ejemplo del
entrenamiento y con los demas se construye la red, y se estima la Y del ejemplo
eliminado. Se repite la misma operacién para el resto de los ejemplos del entrenamiento
calculandose el error cometido. Entonces el proceso de reduccién del conjunto de
muestras de entrenamiento y la prediccion del valor de estas muestras se repite para
muchos valores diferentes de . Y el o del que la suma de las diferencias de cuadrados
sea la menor es el o que sera usado para las predicciones. Este proceso no tiene

restricciones, sin embargo, no siempre se obtienen los resultados deseados.

Una forma interesante de poner el estimador, desde el punto de vista de la
simplicidad computacional, es:

Yoo = —
e ()
siendo:
p
€= ) %~ xi
j=1

A esta medida frecuentemente se la llama Distancia de Manhattan.
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En los casos en los que se dispone de un bajo nimero de observaciones de (X, Y)
es deseable el empleo en la ecuacién del estimador de todos los datos obtenidos. Sin
embargo, en otros problemas el nimero de observaciones obtenidas puede ser tan
grande que no sea practico asignar una neurona a cada ejemplo. Para evitar esto Ultimo,
se han desarrollado distintas técnicas de agrupamiento para representar un grupo de
muestras en una Unica neurona, la cual mide la distancia entre los vectores de entrada y
el centro del grupo. De este modo se puede reducir el tamafio de los datos de
entrenamiento usando las muestras mas representativas. Reescribimos el estimador
como:

—D?
atexp (5% )

. —D?
5t (220)

Y(X) =

con:

{Ai(k) =A(k—1)+VY/
Bi(k) =Bi(k—1)+1

Donde m<n es el nimero de grupos, A:(k) y B'(k) son los valores de los
coeficientes de los grupos i tras k observaciones. Siendo A*(k) la suma de los valores de

Y y Bi(k) el nimero de muestras asignadas a el grupo i.

Para llevar a cabo el método de las agrupaciones se establece un unico radio de
influencia, r, el cual nos va a dar la maxima distancia a la que se puede encontrar una
muestra X del centro del grupo X'. El centro del primer grupo se establece al comenzar
con el primer punto (X, Y) estableciéndole en este X. En las futuras muestras se mirara
que la distancia |X — X!|sea menor que la distancia r, convirtiéndose en un nuevo centro

de un grupo en caso de ser mayor que esta distancia.

Como los coeficientes A y B pueden ser determinados mediante ecuaciones
recursivas, es facil afiadir las ecuaciones olvidadas. Esto es deseable si la red esta siendo
usada para modelar un sistema con caracteristicas variables. Podemos calcular los
coeficientes como:
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, -1 . 1 .
Ai(k) = TTAl(k -1+

. T—1 . 1
B'(k) =—B'(k—1) + -
T T
si la nueva muestra esté asignada a el grupo i, o:

Ai(J) = T;—lAi(k -1

. T—1 .
B'(k) = TBl(k -1)
si la nueva muestra esté asignada a un grupo diferente del i.

T es la constante de tiempo de una funcion de decrecimiento exponencial. Si
. . -1 ,
considerasemos que todos los coeficientes son atenuados por el factor — la ecuacion

del estimador permaneceria invariable. Sin embargo, la nueva informacién de las

muestras tendra influencia en el area local alrededor de su centro de grupo asignado.
6.3 GRNN en Matlab

Para el desarrollo de la red neuronal se ha empleado la herramienta Matlab, y
mas concretamente de su Neural Network Toolbox™ 6, en la cual estd implementada la

funcion denominada newgrnn que se encarga de generar esta red.

Esta funcion recibe directamente como entradas todos los datos de
entrenamiento, creando con ellos la red neuronal deseada, ésto hace que resulte facil de
entrenar, pero a su vez es una limitacion ya que si el nimero de datos de entrenamiento

es muy elevado puede ralentizar la operacion de procesado de los datos.
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Figura 22 Arquitectura de la red neuronal de regresion general (guia de usuario Matlab).

La red neuronal de regresidn general empleada por Matlab consta de una capa de
base radial y de una capa lineal especial. Esta arquitectura la podemos ver en la Figura
22. Donde:

R es el n° de elementos en el vector de entrada.
Q es el n° de neuronas en la capa 1.

Q es el n° de neuronas en la capa 2.

Q es el n° de pares de entrada/salida.

La primera capa tiene tantas neuronas como vectores de entradas/salidas
introducidos por el usuario. Esta primera capa de la red opera como la red de base radial
“newrbe”. Cada entrada ponderada de la neurona es la distancia entre el vector de
entrada y su vector de pesos. Cada neurona de entrada a la red es el producto de su
entrada ponderada con su polarizacion (bias). Cada neurona de salida es la entrada de la
red pasada por la capa de base radial. Si el vector de pesos de la neurona es igual al
vector de entrada adaptado, su entrada ponderada serd 0 y su salida sera 1.

La segunda capa también tiene muchas neuronas como vectores de entrada y
salida. Suponiendo que tenemos un vector de entrada p que sea cercano a pj, uno de los
vectores de entrada entre los pares del vector de entrada/objetivo es usado en el disefio
de los pesos de la capa 1. Si la propagacion es pequefia la funcion de base radial tiene
mucha pendiente, por lo que la neurona con el vector de peso cercano a la entrada
tendra una produccién mucho mayor que otras neuronas. La red tiende a responder con
el vector de salida del entrenamiento asociado al vector de entrada de disefio mas

cercano.
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Cuando la propagacién se hace mayor, la funcién de base radial se vuelve mas
suave Yy varias neuronas pueden responder a un vector de entrada. La red act(ia entonces
como si estuviera tomando una media ponderada entre los vectores de la salida del
entrenamiento. Los vectores de salida seleccionados se corresponderian con los vectores
de entrada del entrenamiento mas cercanos al vector de entrada deseado. Cuando se
propaga se vuelve mas grande y mas neuronas contribuyen a la media, haciendo a la red
aun mas suave.

Red Neuronal de Regresion General 113



CAPITULO 7

ALGORITMOS GENETICOS



. L . . David Lazaro Urrutia
Master de Investigacion en Ingenieria Industrial

MODELO COMPUTACIONAL PARA EL ANALISIS CINETICO DE LA DESCOMPOSICION E.T.S. de Ing. Industriales y de Telec.
TERMICA DE POLIMEROS BASADO EN INTELIGENCIA ARTIFICIAL UNIVERSIDAD DE CANTABRIA

CAPITULO 7

ALGORITMOS GENETICOS

7.1 Introduccion

Los algoritmos genéticos (AG) fueron desarrollados en el afio 1975 por John
Holland, de la Universidad de Michigan. Estos son algoritmos de optimizacion cuyo fin
es la obtencién de la mejor solucién a un problema entre un conjunto de soluciones
posibles. Para su desarrollo Holland se baso en la evolucion bioldgica, en la cual los
seres van evolucionando adaptandose al medio y volviéndose cada vez mas perfectos.
Mas adelante dentro del grupo Logic of Computers, empez6 a desarrollar sus ideas, y
del libro “La teoria genética de la seleccion natural” de R. A. Fisher, aprendi6 que la

evolucion era una forma de adaptacion méas potente que el aprendizaje.

La obtencion de resultados a un problema por parte de los algoritmos genéticos
se basa en la evolucion de los resultados en base a principios de seleccion natural y
“supervivencia” de las soluciones que mejor se adapten al problema dado, eliminando
las soluciones que peor se adapten en las siguientes generaciones. En las sucesivas
generaciones se obtienen nuevas soluciones al problema, obtenidas a partir de las
mejores soluciones de la generacion anterior. Si bien no se garantiza que el AG
encuentre la solucion optima del problema, si es cierto que se encuentran soluciones de
un nivel aceptable, en un tiempo competitivo con el resto de algoritmos de optimizacién

combinatoria.

El gran campo de aplicacién de los AG se relaciona con aquellos problemas para
los cuales no existen técnicas especializadas. Incluso en el caso en que dichas técnicas
existan, y funcionen bien, pueden efectuarse mejoras de las mismas combinandolas con
los AG.

Algoritmos Genéticos 115



. L . . David Lazaro Urrutia
Master de Investigacion en Ingenieria Industrial

MODELO COMPUTACIONAL PARA EL ANALISIS CINETICO DE LA DESCOMPOSICION E.T.S. de Ing. Industriales y de Telec.
TERMICA DE POLIMEROS BASADO EN INTELIGENCIA ARTIFICIAL UNIVERSIDAD DE CANTABRIA

7.2 Aplicacion

Los algoritmos genéticos tienen un gran uso en la optimizacion de problemas,
siendo muy robustos y eficientes, sin embargo no son apropiados para todo tipo de
problemas por lo que a la hora de decidir emplearlos hay que tener en cuenta ciertas

consideraciones.

La primera de las consideraciones a tener en cuenta es si podemos restringir las
posibles soluciones del problema dentro de un rango. Esto es debido a que el algoritmo
genético va a buscar las soluciones dentro de un espacio acotado, llegando antes a la

solucién cuanto mas acotado esté.

El tipo de problema debe poder permitir la obtencion de algun tipo de indicador
de cuan buena o mala es una solucion, para mantener las buenas y desechar las malas
por seleccion natural. Las soluciones deberan poder codificarse para facilitar su

implementacion computacional.

A pesar de estas limitaciones, los algoritmos genéticos son ampliamente
empleados en diversas areas, implementando todo tipo de problemas tanto de la vida
cotidiana, como de ingenieria y de la ciencia.

Son ampliamente empleados en la optimizacion debido a las caracteristicas de
estos tipos de problemas. También se emplean en la programacién automatica,
desarrollando programas para tareas especificas, y disefiando otras estructuras
computacionales como las redes de clasificacion. Han servido asimismo para desarrollar
determinados aspectos de sistemas particulares de aprendizaje, como el de los pesos en
una red neuronal, las reglas para sistemas de clasificacion de aprendizaje o sistemas de
produccién simbdlica. En la economia se emplean para modelizar el desarrollo
estrategias de puja, y la aparicion de mercados econdémicos. En la modelizacion de
fendmenos ecoldgicos tales como las carreras de armamento bioldgico, la coevolucion
de parasito-huésped, la simbiosis, y el flujo de recursos. También se emplean en el
estudio de las relaciones entre el aprendizaje individual y la evolucién de la especie y en
el estudio de aspectos evolutivos de los sistemas sociales.
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7.2.1 Ventajas de los algoritmos genéticos

La primera y mas importante ventaja es que los AG son intrinsecamente
paralelos, lo que les permite explorar el espacio de soluciones hacia una solucion en
multiples direcciones al mismo tiempo, y si una solucion que descubren resulta mala,
elimina ese camino y sigue por el resto. Esta capacidad de evaluar el problema en
muchos puntos a la vez permite resolver problemas cuyo espacio de soluciones
potenciales es realmente grande.

Estos algoritmos genéticos son muy Utiles para la resolucion de los conocidos
como problemas “no lineales”. En un problema lineal, la aptitud de cada variable del
problema es independiente, por lo que cualquier mejora en alguna de dichas variables
dard como resultado una mejora en el sistema completo. Sin embargo, la no linealidad
es el tipo de problema mas comun en la realidad que nos rodea, y en estos tipos de
problemas cambiar una variable puede tener efectos en cadena en todo el sistema,
pudiéndose dar el caso de que cambios maultiples que, individualmente, son
perjudiciales, en combinacion pueden conducir hacia mejoras.

Los algoritmos genéticos presentan también ventajas a la hora de llevar a cabo la
resolucién de problemas cuya funcién es discontinua, ruidosa. Cambiante con el tiempo,
0 que presenta muchos 6ptimos locales. Al tener un gran espacio de soluciones muchos
algoritmos de busqueda quedan atrapados en Optimos locales, y dado que en las
cercanias no hay mejor solucién concluyen que han alcanzado la solucién al problema,
sin embargo los algoritmos genéticos son capaces de obtener el 6ptimo global
escapando de los 6ptimos locales.

Una de las principales caracteristicas de los algoritmos genéticos es que no
saben nada del problema que deben resolver, es decir no tienen informacion especifica
conocida a priori para guiar cada paso y realizar cambios especificos con el fin de
mejorar la solucidn, esto que en principio puede parecer un gran inconveniente, es todo
lo contrario, es una de sus mayores ventajas ya que va realizando cambios aleatorios en
sus soluciones candidatas y luego utilizan la funcion objetivo para determinar si esos

cambios producen una mejora.
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De este modo, todos los caminos de busqueda posibles estan abiertos, con lo que
se evita el descarte de muchos caminos, lo que podria llevar a eliminar soluciones
novedosas. Ademas permiten la resolucién de problemas de los que se carezca de esta

informacion previa.

7.2.2 Desventajas de los algoritmos genéticos

Si bien es cierto las grandes cualidades que presentan estos algoritmos, también

presentan ciertas desventajas que se comentan a continuacion.

En primer lugar es necesaria la definicion de una representacion del problema a
resolver, siendo esta robusta de modo que tolere bien los cambios aleatorios sin
producir errores en los resultados. Ademas hay que ser extremadamente cuidadoso con
la seleccion de la funcion objetivo, ya que si no el algoritmo genético encontrara la
solucion para esta funcién aunque no sea la solucion deseada por el programador. Del
mismo modo, hay que tener especial cuidado en la seleccion de los pardmetros de
definicion del algoritmo genético. Si el tamafio de la poblacidn es demasiado pequefio el
algoritmo no explorara suficientemente el espacio de soluciones. Si el ritmo de cambio
genético es demasiado alto o el sistema de seleccion escoge inadecuadamente, puede
alterarse el desarrollo de esquemas beneficiosos alejandonos de la correcta direccién de
busqueda de solucion.

Otra de las desventajas es que en funciones “engafiosas” con muchos 6ptimos
locales, es posible que si no se emplea una gran poblacion, se llegue a 6ptimos locales,
pero no globales.

Otra desventaja es la convergencia prematura, la cual se puede dar cuando en las
primeras generaciones se obtiene un individuo mucho més apto que los demas, con lo
cual se corre el peligro de que se reproduzca tan abundantemente que disminuya la
diversidad de la poblacion demasiado pronto, provocando que el algoritmo converja
hacia el optimo local que representa ese individuo, en lugar de rastrear el paisaje
adaptativo lo bastante a fondo para encontrar el 6ptimo global.
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La solucién a este problema viene de la mano del control del peso que se les
asigne a los individuos excesivamente aptos, de modo que un peso alto favorecera una
rapida convergencia, aunque presentard este problema, mientras que un peso bajo

realizara una convergencia mas lenta pero evitando este problema.

7.3 Principios de los algoritmos genéticos

Como se ha explicado previamente los algoritmos genéticos se basan en la teoria

de la evolucion de las especies y su esquema de funcionamiento es el siguiente:

Generacion de una poblacion inicial.

e lteracidn hasta un criterio de parada.

e Evaluacién de cada individuo de la poblacion.

e Seleccion de los progenitores.

e Aplicacion del operador de cruce y mutacion de sus progenitores.

e Inclusion de la nueva descendencia para formar una nueva generacion.

Esto se lleva a cabo mediante una inicial definicion de los pardmetros del
algoritmo genético, los cuales van a determinar que tan buena y rapida sera la solucion

encontrada.

En primer lugar es indispensable realizar una adecuada definicidn del tamafio de
la poblacion, con la seleccion de un tamafio de poblacién pequefio se corre el riesgo de
no cubrir adecuadamente el espacio de busqueda, mientras que si se elige un tamafio de

poblacion grande, se incurrird en un excesivo costo computacional.

Sin embargo no es el tamafio lo Gnico que importa de la poblacion inicial, es
necesario un buen acotamiento de los individuos de la poblacion para optimizar la

convergencia y evitar posibles errores en el calculo de la funcién objeto.
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Los individuos de la poblacién inicial por lo general son generados al azar,
aunque en algunas ocasiones suelen ser elegidos en base a alguna técnica heuristica o de
optimizacion local. Esto Gltimo puede acelerar la convergencia, sin embargo, puede

también dar lugar a una convergencia prematura que lleve a un 6ptimo local.

Un aspecto fundamental en la definicion del algoritmo genético es llevar a cabo
una buena seleccién de la funcion objetivo o funcion de adaptacion. Conviene que estas
funciones tengan ciertas caracteristicas como que dos individuos que se encuentren
cercanos en el espacio de busqueda, tengan unos valores similares en las funciones
objetivo. En el proceso de optimizacién un gran inconveniente es la existencia de un
gran numero de éptimos locales en la funcion objetivo, asi como que el 6ptimo global

se encuentre aislado.

Una buena funcién objetivo es aquella que refleje el valor del individuo de una
manera “real”, sin embargo en muchos problemas de optimizacién combinatoria, donde
existe gran cantidad de restricciones y de parametros, buena parte de los puntos del
espacio de busqueda representan individuos no validos. Esto se puede solventar
desechando los individuos que no cumplan y generando otros nuevos hasta que estos
cumplan, también se les pueden asignar a estos valores no validos el valor para la
funcién objetivo de cero o penalizarla. Por ultimo también se pueden modificar estos

valores hasta que sean validos.

También tiene una importancia fundamental el operador de seleccion, el cual se
encarga de la seleccion de las mejores soluciones para que sean los padres de las
generaciones siguientes y con ello se vaya realizando una aproximacion a la solucion
con cada generacion. La generacion de los herederos pese a obtenerse de las mejores

soluciones de la generacion anterior, se debe realizar con un alto factor de aleatoriedad.

Seguidamente tiene lugar la mutacion, la cual es la responsable de la variacién
de las soluciones existentes para crear las nuevas soluciones para las nuevas

generaciones, fomentando de esta manera la variabilidad dentro de la poblacion.

Algoritmos Genéticos 120



. L . . David Lazaro Urrutia
Master de Investigacion en Ingenieria Industrial

MODELO COMPUTACIONAL PARA EL ANALISIS CINETICO DE LA DESCOMPOSICION E.T.S. de Ing. Industriales y de Telec.
TERMICA DE POLIMEROS BASADO EN INTELIGENCIA ARTIFICIAL UNIVERSIDAD DE CANTABRIA

Por altimo, se realiza el reemplazo de la poblacion con los nuevos individuos
generados (la descendencia), y en las sucesivas generaciones se va comprobando la

condicion de parada definida por el usuario.
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CAPITULO 8

DESARROLLO DEL MODELO

8.1 Introduccion

El modelo empleado para la caracterizacion de la descomposicion térmica de la
fase solida del material se puede dividir en tres partes fundamentales. La primera se
apoya en el modelo desarrollado por Vyazovkin para la obtencion del triplete cinético,
incluyendo una serie de variaciones en cuanto al desarrollo matematico del mismo. Por
otra parte se lleva a cabo el desarrollo de una metodologia para la automatizacion del
estudio de las curvas obtenidas mediante el STA, que consiste en el empleo de la
segunda derivada de la TG, para a partir de esta curva obtener las distintas fases que
tienen lugar en la descomposicion del material que se desee estudiar, asi como el
modelo de reaccidn global. En esta primera parte se obtendran la energia de activacion,
el factor preexponencial, el orden de reaccion, el mecanismo de reaccién y el tanto por

uno de volatiles y de residuos generados en cada reaccion.

La segunda y tercera partes del modelo se basan en dos herramientas de
inteligencia artificial diferentes cuyos resultados seran comparados con el fin de
estudiar cual de las dos se ajustan mejor a la obtencién de los parametros fundamentales
de la fase descomposicion térmica de la fase sélida. Estas dos herramientas son las redes
neuronales y los algoritmos genéticos. Estas partes seran las encargadas de la obtencion
del coeficiente de absorcion y del calor de reaccion, mediante el entrenamiento frente a
las curvas de los ensayos DSC y TG.

Todo el modelo ha sido implementado en Matlab por las innumerables
herramientas internas del mismo, las cuales han permitido interrelacionar las distintas

partes del modelo.
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El material ensayado para el estudio de las soluciones obtenidas por el modelo
en el presente capitulo ha sido el ExxonMobil™ LLDPE LL 4004EL. Las placas (0,1 x
0,1 x 0,0046 m) fueron hechas por un proceso de moldeo por compresion a 423 K
durante 3 min. La densidad del polietileno fabricado fue 924 kg/m3, pero después del
proceso de moldeo, el valor medio medido en el laboratorio (25 ° C y humedad relativa
de 45%) fue 948,5 kg/m3. El pico del punto de fusidn fue de 395 K. En este capitulo se
emplean los datos de los ensayos realizados en la atmosfera de aire, mientras que para la
visualizacién de los resultados del modelo en el Capitulo 9 se emplearan los ensayos en
la atmésfera de Nitrogeno para un flujo de 10 K/min en las curvas de comparacion de

los distintos modelos de ajuste.
8.2 Modelo de Obtencion del Triplete Cinético

Como se ha comentado previamente, esta parte del modelo se apoya en el
modelo realizado por Sergey Vyazovkin [102] en el cual se desarrolla una metodologia
para mediante diversas consideraciones vistas en el Capitulo 3, obtener la energia de
activacion de cada una de las reacciones que tienen lugar en el material estudiado y para
los distintos valores del coeficiente de conversién a. De este modo se obtendrd una
Unica energia de activacion para cada reaccion, mediante la media de las energias de las

distintas .

Los datos empleados son los datos obtenidos del aparato de anélisis térmico
simultdneo (STA), el cual incorpora los ensayos de termogravimetria (TG) y del
calorimetro de barrido diferencial (DSC), con el que se lleva a cabo la realizacion de
tres ensayos a tres velocidades de calentamiento distintas. Gracias al posterior empleo
del método de Vyazovkin no es necesario que los ensayos sean a velocidades de
calentamiento constantes, sino que se pueden emplear tres ensayos con velocidades de
calentamiento variables con el tiempo. Para cada uno de estos ensayos se obtienen los
valores de la temperatura, del tiempo del ensayo, la masa de la muestra en cada instante,

la velocidad de pérdida de masa vy el flujo de energia por unidad de masa de la muestra.
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8.2.1 Reacciones del Material

El primer paso realizado fue la obtencion de las reacciones que tienen lugar en el
material ensayado, estas reacciones se pueden observar en la curva de la masa frente a la
temperatura obtenidas con el aparato termogravimétrico, mediante el cambio en la
velocidad de pérdida de masa, lo cual se observa a partir del cambio de la pendiente de

dicha curva.

Para automatizar este proceso de obtencion de las diversas reacciones y llevar a
cabo la division de los resultados de los ensayos segun las reacciones que en el material
tengan lugar, se ha empleado un nuevo método que se basa en el empleo de la segunda
derivada termogravimétrica (DDTG). Los maximos locales de la DDTG se
corresponden con los puntos de cambio de pendiente de la TG o lo que es lo mismo con

los puntos en los que se produce un cambio de reaccion.

Primero, consideramos que una misma reaccion conlleva una velocidad
constante de pérdida de masa, cambiando de reaccion cuando se produce un cambio
notable en la velocidad de pérdida de masa, o lo que es lo mismo atendiendo a la curva
TG, un cambio en la pendiente de esa curva. También se estd suponiendo que las

reacciones ocurren independientemente sin superponerse entre ellas.

La curva TG nos representa la pérdida de masa de la muestra, su derivada, la
DTG nos indica la velocidad de pérdida de masa que como se ha comentado en el
parrafo anterior debe ser constante para cada reaccién. Por lo tanto, la segunda derivada

de la masa, nos indica la aceleracién de pérdida de masa.

La aceleracion de la pérdida de masa nos indica como varia la velocidad de
pérdida de masa, tanto en el aumento como en la disminucion de dicha velocidad, por lo
tanto mediante la obtencion de los maximos locales de esta, nos es posible obtener los
puntos en los que varia la velocidad de un valor constante a otro, lo que es semejante a
los cambios de pendiente de la curva TG, obteniendo de este modo los puntos de

cambio de reaccion en una muestra sometida a un flujo de calor.
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De este modo el programa permite calcular los maximos de las curvas de la
segunda derivada de la pérdida de masa (DDTG) en funcién de una serie de parametros
de entrada empleados para filtrar los resultados. Estos parametros son la variacién de la
masa en la TG entre un punto de maximo de la DDTG y otro; y la altura de cada uno de
los maximos locales de la DDTG considerados por el modelo, eliminando aquellos que
son excesivamente pequefios, los cuales corresponden a pequefias reacciones gque no se
tendran en cuenta o los picos que estén demasiado proximos. En la Figura 23, se puede

observar la aplicacion del modelo en el polietileno en una atmésfera de aire.
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Figura 23. Obtencion de los puntos de cambio de reaccién para distintos flujos de calentamiento del

polietileno PRS03 en una atmosfera de aire.

En la Tabla 3 se muestran los resultados obtenidos de la parte del modelo
encargada de la divisiobn del proceso de descomposicién térmica en diferentes
reacciones individuales que globalmente definan dicho proceso. Se muestran por lo
tanto, para cada velocidad de calentamiento la masa y la temperatura inicial y final de la

muestra ensayada.
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Heating Rate ) Initial Mass  Final Mass Initial Final
(K/min.) Reaction (mg) (mg) Temperature (K) Temperature (K)
1 8.79 7.31 518.9 618.9
2 7.31 5.70 618.9 636.6
2 3 5.70 4.22 636.6 669.3
4 4.22 1.29 669.3 716.9
5 1.29 0.15 716.9 756.9
1 7.07 6.14 522.9 633
2 6.14 4.92 633 655
5 3 4.92 2.20 655 703.9
4 2.20 0.85 703.9 734.8
5 0.85 0.17 734.8 780.3
1 6.94 5.70 541.7 652.5
2 5.70 3.82 652.5 675.4
10 3 3.82 2.47 675.4 714.2
4 2.47 0.68 714.2 740.8
5 0.68 0.13 740.8 801.5
Tabla 3. Valores obtenidos de la division de la de_scomposicién térmica del material en las diversas
reacciones.

Siendo la derivada en un punto igual a la tangente en dicho punto, puede
obtenerse mediante el limite cuando el paso tiende a cero:

tg = lim
g h—-0

0 h) — 0
[0t W =G0 _ps

Teniendo en nuestro caso que la tangente entre dos puntos es:

. masa(t, + h) — masa(t,)
I TG+ W~ T()

Considerandose la variacion de temperatura suficientemente pequefia, podemos

aproximar que T(t, + h) — T(t,) — 0, con lo que obtenemos que:

DTG

, . masa(ty + AT) — masa(t,)
masa(t) = Jim, aT -
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La derivada segunda se obtiene derivando del mismo modo a la derivada

primera.

masa'(ty + AT) — masa'(t
masa’'(t) = Al}m0 (o AY)“ (to) = DDTG

8.2.2 Mecanismo Global de Reaccidén

Un factor fundamental en el estudio de la descomposicion t de los materiales de
fase sélida frente a una rampa de temperatura es el mecanismo o modelo de reaccion

que presenta el solido.

En el presente trabajo, para la obtencion del mecanismo de reaccion se ha
empleado un método ampliamente extendido basado en el estudio de la forma de las
curvas TG y DTG [60, 61, 62].

Como ya se ha visto en capitulos anteriores, el mecanismo de reaccién viene
representado por f(«), el cual depende de la fraccion de reactante convertido o grado
de conversion a.
my —m;

OCi=
mO - mf

Donde my es la masa inicial, m; es la masa final y m; es la masa en cada punto.

El grado de conversion se calcula tanto de forma global para todo el proceso de ,
como de forma individual para cada reaccion considerada en el estudio. Para la
obtencién del modelo de reaccion el método empleado requiere de la consideracion de

tres parametros fundamentales.
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Figura 24. Pardmetros necesarios para la obtencion del mecanismo de reaccion.

El primero de estos pardmetros es el grado de conversion en la maxima
velocidad del proceso de reaccion (am), €l cual se obtiene a la temperatura T, que se

corresponde con el pico de la curva da/dT frente a T.

Los segundos pardmetros necesarios son la descripcion del comienzo (Ti) y del
final (Tf) del pico de la curva da/dT frente a T como difusos o con un cambio de

pendiente brusco.

Por ultimo es necesario la obtencion del ancho del pico de la curva do/dT frente

a T en su punto medio de altura.
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La funcién base desarrollada en Matlab y sobre la cual se apoya el resto de
funciones, que se explicaran a continuacion, es la funcién oruga. Esta funcion ordena y
va haciendo llamadas a las demas funciones para la consecuciéon del resultado final
deseado. Del mismo modo, también se encarga de importar los datos de entrada para
tres flujos de calentamiento, de realizar la segunda derivada de la pérdida de masa y de

suavizar estos datos de entrada para optimizar el funcionamiento del programa.

La maxima velocidad del proceso de reaccion se obtiene mediante la funcion
maxdadt, la cual recibe de entradas la masa y la temperatura obtenido del ensayo
termogravimétrico (TG) y da como salida la posicion del maximo, los puntos del inicio
y del final del pico y una matriz con la temperatura en °C y en K, la masa de entrada y la

normalizada para que empiece en el 100%, la o y la do/dT.

El punto inicial y final han sido calculados considerando su valor como el 5%
del valor del pico. Seguidamente se emplea la funcion datosreaccion, que calcula el am,
la forma de la curva en T; y Ty, mediante el calculo de la pendiente entre dichos puntos y
los puntos de cada lado con valor méas cercano al 20 % del valor del pico, dando el

modelo el valor de 0 a las difusas y de 1 a las afiladas, y el ancho a la altura media del

pico.
TG/DTG Curve
| Theoretical a,,
1.0-0.95 0.83-0.78 | 0.77-0.71 0.70-0.58 0.55-0.53 | 049-044 ] 0.41-0.36
N A \ F b Y
Py, Ey, Dy D; Ry, Dy F1, A, A3, A4, D3, Ry B, F, Fs
T.d, Tys 1457274 25901270 1.4, T.d s, Tys T, d, T s
v Yy v A v v
D, Ry || Dq F, Az, A3, Aq || D3, Rs
10.2-52.0 31.2-151.4
~l . .
Ag l » D3
d-diffuse
| 6.8-34.6 16.2-80.3
s-sharp As [* > R;
*_Half width
(10*<A<10"5",100<E<230kJ mol™) Ay 28

Figura 25.Arbol de reconocimiento de los mecanismos de reaccion [60].
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Con estos valores vamos al diagrama de arbol mostrado en la Figura 25 que nos
define el mecanismo de reaccion de nuestro sistema dentro de los mostrados en la Tabla
4. Esto es calculado por la funcion desarrollada ReactionModel. Con lo cual obtenemos

el primer pardmetro del triplete cinético.

Mecanismos de Reaccion f(a) N°
(1) Curvas de aceleracion ot

Ley potencial (P1) n- (o)DM 1
Ley exponencial (E1) o} 2
(2) Curva Sigmoidal o—t

Avrami-Erofeev (A2) 2-(1-a) [-In(1-0)]"? 3
Avrami-Erofeev (A3) 3-(1-a) [-In(1-0)]“™ 4
Avrami-Erofeev (A4) 4-(1-a) [-In(1-0)]®"™ 5
Prout-Tompkins (B1) a(1-a) 6
(3) Curvas de deceleracion e-t

(3.1) Basadas en modelos geométricos

Contraccion del area (R2) 2-(1-a)"? 7
Contraccion del volumen (R3) 3-(1-a)®? 8
(3.2) Basadas en mecanismos de difusion

Unidimensional (D1) 1/(2-a) 9
Bidimensional (D2) [-In(1-0)] ™" 10
Tridimensional (D3) 1.5-(1-0)®¥ [1-(1-0)™ ™ 11
Ginstling-Brounshtein (D4) 1.5-[(1-o)™-177 12
(3.3) Basadas en el “orden” de reaccion

Primer orden (F1) (1-a) 13
Segundo orden (F2) (1-a) 14
Tercer orden (F3) 0.5-(1-0))° 15

Tabla 4.Clasificacion de las expresiones matematicas de los mecanismos de reaccion. [60]

El estudio del polietileno en esta parte del modelo obtiene como resultado que el
modelo de reaccién estudiado no corresponde a ninguno de los indicados en la Tabla 4,
ya que los parametros obtenidos (Tabla 5) se encuentran fuera de los rangos indicados
en la Figura 25, por lo que se ha considerado el modelo de reaccion empleado por el

modelo computacional FDS, que es el siguiente:
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f(x) = (1-x)
) Initial Final
O Width
Temperature Temperature
0.338 3.528 Diffuse Diffuse

Tabla 5. Pardmetros obtenidos para los ensayos del polietileno en una atmosfera de oxigeno.

8.2.3 Método de Vyazovkin y de Ozawa

Seguidamente se procede a calcular la energia de activacion para lo cual se
emplea el método de Vyazovkin con una serie de pequefias modificaciones. Por una
parte se calculara la energia de activacion global para el ensayo, es decir sin tener en
consideracion la division del sélido en distintas reacciones durante el proceso de
descomposicién. Y también se calculara la energia de activacion para cada una de estas
reacciones que tienen lugar en el material debido a sus procesos de descomposicion
interna. Del mismo modo se ha llevado a cabo el céalculo de la energia de activacion
mediante el modelo de Ozawa-Flynn-Wall (OFW), de la reaccion global para realizar su

comparacién con la obtenida por el método de Vyazovkin.

Para el estudio cinético de las reacciones en la fase solida estimuladas por la
temperatura se considera el empleo de la ecuacion de Arrhenius, pudiendo aplicarse a

una rampa de temperatura constante o funcion del tiempo.

o _ 4. orr
_— e . (04
It f(a)
Esta ecuacion de Arrhenius se define mediante el factor de conversion a y

mediante el triplete cinético, siendo f(a) dependiente de a y del orden de reaccion n.

Para la obtencién de la energia de activacion Vyazovkin tras realizar el
desarrollo de la ecuacion anterior llega a la obtencion de dicha energia como el minimo

de la siguiente funcién:

Desarrollo del Modelo 132



. L . . David Lazaro Urrutia
Master de Investigacion en Ingenieria Industrial

MODELO COMPUTACIONAL PARA EL ANALISIS CINETICO DE LA DESCOMPOSICION E.T.S. de Ing. Industriales y de Telec.
TERMICA DE POLIMEROS BASADO EN INTELIGENCIA ARTIFICIAL UNIVERSIDAD DE CANTABRIA

JEaTit)]
$Ea) = ZZJ[Ea,T,(ta)] min

Para la obtencion del minimo de esta funcion Vyazovkin propone la
aproximacioén de dicha funcién a una parabola con la cual se puede obtener facilmente
el minimo introduciendo tres valores de la energia de activacion con los cuales obtener
la ecuacion de la parabola y con ello facilmente hallar el valor de la energia de

activacion que la haga minimo.

Y posteriormente, para evitar el error cometido por la aproximacion a la
parabola, a partir de este valor considerar un pequefio rango de la energia de activacion

entorno a este valor y obtener la energia de activacion que haga minimo la funcién.

Ajuste por pardbola Ajuste por pardbola
150 T T T T T T 15[] T T T T T
Funciégn a minimizar Funcidgn a minimizar
et [ Parébola de ajuste 1 0T | e Parabola de ajuste
#  Punto1 #®  Punto 1
120 ®  Punto 2 PO 120 #*  Punto 2
®  Punto3 #*  Punto 3
100 | ’ 1 100
80+ 1 80
60+ 1 B0+
40 1 40
20r 1 20
U 1 1 1 1 1 1 U 1 1 1 1 1 1
0 1 2 3 4 g 6 7 a 1 2 3 4 & 6
Energia de Activacidn w10 Energia de Activacidn w10

Figura 26. Ajuste de la curva ¢ mediante parabolas definidas por tres puntos.

Sin embargo, este método de aproximacion al minimo de la funcién provoca en
realidad considerables errores en la obtencion del minimo cuando las energias de
activacion consideradas para la obtencidn de la parabola de aproximacion distan mucho
entre si o entre ellas y la energia del minimo buscado, como se puede observar en la

Figura 26.
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Podemos observar como si se consideran valores de la energia de activacion
alejados se produce una mala aproximacion por parte de la parabola a la curva, con lo

que el minimo puede ser ampliamente desplazado.

Por su parte si se considera un rango mas pequefio en la seleccién de las
energias, en ese rango se obtiene una buena aproximacion, pero si el minimo no se
encuentra en ese intervalo los errores cometidos seran considerables y por lo tanto la

posicion del minimo distara de ser la correcta.

Para evitar el error cometido mediante la aproximacién por parabola, se ha
decidido realizar dos barridos uno para aproximarnos a la solucién con un paso grande y
un segundo barrido para obtener una solucion mas exacta. El primer barrido se realiza
en el rango de energias de activacion de 0 a 700.000 kJ/kmol, con un paso de 25.000
kJ/kmol. (Figura 27)

Primer rastreo del minimo

=l S B B S S [ SN R R e B B R B S N S R B S S R B S — —

AN N SN (NN SN NN (N AN NN SO N N SN SR B

11

1

h

1 |
0 D2505075 1 12515175 2 22525275 3 325 35375 4 42545475
Energia de activacidn

B.25 65 B.75

Figura 27. Primer rastreo del punto minimo de la curva para un paso de 25.000 kJ/kmol.

Y el segundo barrido se realiza entre el valor anterior y el posterior al obtenido
en el primer barrido, considerando los valores tenidos en cuenta en dicho barrido. El
paso de este segundo barrido es de 1.000 kJ/kmol, considerando este valor como una
sensibilidad admisible para el modelo de obtencion de la energia de activacion. Esto se

puede observar en la Figura 28.
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Segundo rastreo del minimo

1 i

2 225

Energia de activacidn w105

Figura 28. Segundo rastreo del punto minimo de la curva para un paso de 1.000 kJ/kmol.

El coste computacional es en este caso mayor que mediante la aproximacion por

parébola, pero es asumible debido a los malos resultados obtenidos mediante el método

de la pardbola. Para la disminucion de este tiempo computacional es que se

desarrollaron los dos barridos en lugar de uno solo. Con esto se obtiene la energia de

activacion para cadaa, tanto de cada reaccdn que se produce en el material como del

material global mediante la consideracidn de una Unica reaccion.

Siguiendo el mismo ejemplo representado en la separacion de las reacciones

internas del proceso de descomposicion, a continuacion se muestran los resultados

obtenidos para la simulacién realizada en el LLDPE, a partir de los ensayos STA con

atmosfera de aire. En la Figura 29 se pueden observar las energias de activacion

obtenidas para cada una de las reacciones que tienen lugar en el material en funcion del

factor de conversion.

Energias de Activacion por Reaccion con
Vyazovkin
300000

g e= « ofF3 R1
S 250000 *
S v = == Ea R2
S5 200000 ettt Ea R
(&) ' - « Fg
< E - - tes e®®eo0 - “ —_—
o = 150000 ’~.—~\ - - ~ = =~ eeees EaR4
ko] et ey, o S ° e )
\g g 100000 ~ . - . —N--—— Ea R5
o - . =
) 50000
15

0

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Alfa

Figura 29. Energias de activacion por reacciones.
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Si unimos en orden de reaccion y en orden del factor de conversién para cada
reaccion, es decir, si ordenamos estas energias por su sucesion temporal podemos
observar que la curva que forman mantiene las tendencias en las uniones entre las
energias de las distintas reacciones. De este modo se obtiene una representacion mas

exacta de las energias de activacion del material en todo su espectro (Figura 30).

Energia de Activacion total por Vyazovkin

275000
Reaccion 1 Reaccion 2 Reaccion 3 Reaccion 4

Reacciéon 5
250000
225000
200000
175000
150000 M
125000 J W

100000 —&—F[ 2 total

Vyazovkin
75000

Energiade Activacion (kJ/kmol)

50000

0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5 0.55 0.6 0.65 0.7 0.75 0.8 0.85 0.9 0.95 1
Alfa

Figura 30. Energia de activacion global del PE por superposicion de las energias por reaccion.

Esta energia global también se ha calculado mediante el método de Vyazovkin,
sin tener en cuenta las distintas reacciones que tienen lugar en el material, es decir
considerando el modelo de descomposicion térmica del material como una Unica

reaccion, del mismo modo se ha calculado mediante el modelo de Ozawa-Flynn-Wall.

En la Figura 31, se realiza una comparacion de estos dos métodos para el PE y
se puede observar que se obtienen unas energias de activacidon muy semejantes entre si.
Sin embargo, si las comparamos con las obtenidas como la superposicion de las diversas
reacciones podemos observar que con la aproximacion a una unica reaccion se obtienen
peores resultados que descomponiendo el proceso de descomposicion en diversas
reacciones.
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Energia de Activaciéon Ozawa Vs Vyazovkin

450000

=== Ea_global Vyazovkin

Energiade activacion
(kJ/kmol)
]
8
8

150000
100000 - Ea global_Ozawa
50000
0
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Alfa

Figura 31. Comparacion de las energias de activacién obtenidas mediante los métodos de Vyazovkin y de

Ozawa-Flynn-Wall, con la consideracion de una Gnica reaccion.

Una vez calculada la energia de activacién, ya solo queda obtener el Ultimo de
los pardmetros del triplete cinético, es decir el factor preexponencial o factor de
frecuencia (A), que representa a la frecuencia con la que se producen las colisiones (con
orientacién adecuada) en la mezcla reactiva por unidad de volumen, y cuyas unidades

son 1/s.

La obtencion del factor peexponencial se realiza mediante la resolucion de esta

ecuacion:

c—In <—féz)>
A=c¢e ar

-z - d .
Donde f () es el modelo de reaccion previamente calculado, ﬁ es la derivada

de la conversion con respecto de la temperatura, y ¢ es el término independiente de la
ecuacion de la recta obtenida de la representacion del In(p) frente a 1T,
independientemente para cada valor de alfa.

y=m-x+c

Donde y toma los valores de /n(5) y x de 1/T.
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De esta manera se calcula el factor preexponencial que en el caso del LLDPE es

el mostrado en la Figura 32:

Factor Preexponencial

= 1E+18
'S LE+16 - ---AR1
c eeec’

1.E+14 0 -—
2 12 - T - AR?
S / veseset”” e« == .A R3
%1E+10 el ¢ —, — T~ .

. - o

9 1.E+08 e P ceeees A R4
— .’ R
o 1.E+06 | — AR5
§ 1.E+04
% 1.E+02
LL 1.E+00
g) 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
— Alfa

Figura 32. Factor Preexponencial por reacciones.

La funcidn divreact se emplea para dividir los datos obtenidos de los ensayos del
STA en las diversas reacciones que se producen en el material, calculandose asi mismo
los nuevos valores del factor de conversion a y de su derivada asociados a cada
reaccion. Y obtienen todos los pardmetros para los factores de conversion de 0.05 a0.95

con un paso de 0.05.

La funcion Calculo_J realiza el calculo de la integral J:

t -E

JIE,T@O)] = Jo + f ROt

to

Y las funciones ActivationEnergy y ActivationEnergys obtienen los valores para
las energias de activacion para la consideracion de una sola reaccion en el material o de
varias reacciones, respectivamente. Y finalmente obtienen el factor preexponencial, con

las ecuaciones descritas previamente.

Finalmente, la funcidén oruga previamente descrita, calcula a partir de la TG, el
tanto por uno de fuel o de residuo resultante de cada reaccién del material.
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8.3 Modelo STA en FDS

Una parte fundamental del trabajo ha sido la creacion de un modelo del equipo
de analisis térmico simultaneo, ya que ello permite, mediante la definicién de una serie
de parametros, estudiar el comportamiento de un determinado material al someterlo a
este ensayo. Ademas esta parte del modelo es una pieza fundamental que enlaza la
primera parte del modelo con las partes de ajuste realizadas mediante diversos métodos

basados en la inteligencia artificial.

Es por tanto de fundamental importancia llevar a cabo una precisa definicion del

modelo del ensayo, asi como de los parametros fundamentales en el mismo.

8.3.1 Desarrollo del modelo computacional del aparato de analisis

térmico simultaneo

En el transcurso del presente trabajo se ha desarrollado un modelo apoyado en el
modelo computacional FDS, capaz de simular los ensayos de analisis térmico
simultdneo (STA), que consta de un ensayo del calorimetro de barrido diferencial

(DSC) y de el anélisis termogravimétrico (TG).

27NN AR ()RS S
. A b A
e g~ \~
/v\; ~ —
~e ) Ss Ul )l S L

Figura 33. Esquema y modelo del STA.
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Para construir la geometria que represente la del compartimento interno del STA
se han tenido que considerar una serie de simplificaciones. La muestra y la referencia se
representan como una caja rectangular en lugar de su geometria cilindrica, pero la masa
de la muestra por su parte ha sido mantenida (Figura 33). Para simular el material de
referencia se han supuesto las mismas propiedades térmicas de la muestra
(fundamentalmente la inercia térmica), sin la cinética, al ser este un material no

reactivo.

En el desarrollo del modelo se han considerado 9 parametros variables con los
que se realiza el ajuste al ensayo y los demas parametros han sido obtenidos de estudios
previos del polietileno de media densidad [108] y de la primera parte del modelo

desarrollado en el presente trabajo de master.

El calculo de la salida del DSC fue obtenido indirectamente a través de la
diferencia de temperatura entre la muestra y la referencia, y el hecho de que la
transferencia de calor entre ambas es debida a un proceso de conduccién pura a través
de una plaquita de platino que las une. Usando la ley de Fourier se puede estimar el

flujo de calor de la siguiente manera:

Donde:

- K es la conductividad térmica del platino. (K piatino=71.6 W m™ K™

- A es el area superficial por donde circulara el calor. 0.0001x0.00048 m?

- Ax, es la distancia entre la muestra y la referencia, considerando la

hipotesis del camino mas corto.

La muestra esta conectada al soporte exterior mediante tres conexiones de
0.1x0.48 mm2 de seccidn de paso de calor. La distancia que se considerara para calcular
los flujos de calor, sera la obtenida suponiendo que el flujo de calor se transmite por los
tres caminos mas cortos. De este modo, se obtiene el valor total del area entre la

longitud de cada camino, sumandolos de forma:
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Figura 34. Esquema del STA.

Figura 35. Esquema de la vista en planta del portamuestras del STA, asi como los caminos considerados a
seguir por el flujo de calor.

Los caminos L1 y L2 son iguale de longitud y tienen un perfil como el mostrado

en la Figura 36.

-/ N

.43

J 1,33

Figura 36. Vista del camino recorrido por el flujo 1y 2.

Li, =2 (3.425 ++/0.962 + 1.33%2 4+ (4.5 — 4.38 cos 60)) = 14.77mm

Por su parte la distancia L3 viene desarrollada en la Figura 37.
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(@D
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3,43

Figura 37. Vista del camino recorrido por el flujo 3.

27 -4.38
—+ 4.5) = 32.89mm

Ly=2" (3.425 ++/0.962 + 1.332 + 2

Con estas distancias calculamos el flujo total, que nos queda como:

3

'—z A ATi—z<k A AT>+k a2l aar (2 +1>
1 ¢ ' lei L1,2 L3 L1,2 L3

=1

Esto se corresponde como la suma de los caminos en paralelo, y se puede poner

como:

L 2+1 —( 2 + ! )—01658 -1
Leg \Liz Ly) \1477 "3289)~ - >>°mm

Como salida del ensayo DSC, se obtiene ¢,,, que es el flujo por unidad de masa
(mW/mg). Para obtenerlo en el modelo se emplea la ecuacion previamente desarrollada,
la cual se debe dividir por el valor instantaneo de la masa de la muestra. La masa inicial

de la muestra virtual es 3.794 mg. Con estas consideraciones tenemos que:

) 5.7x107*
=Ty

Para definir la salida del ensayo TG, que no es mas que la masa de la muestra en
cada instante del ensayo, se utiliz6 un dispositivo de computo para obtener la variacion
de la densidad en el interior del material composite, debido a que el modelo considera el
volumen invariante durante el proceso de descomposicion. Suponemos que la densidad

en toda la muestra del modelo es la misma en cualquier momento.
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El porcentaje de pérdida de masa se obtiene por dividir la masa en cualquier

momento (m) por la masa inicial (mp).

m
100 — (%) = — 100

0

8.3.2 Andlisis de Sensibilidad

Una parte esencial del desarrollo de un modelo computacional que simule la
descomposicién de un material, es ademas de realizar un disefio 6ptimo del modelo que
se pueda ajustar a la realidad, llevar a cabo una seleccion adecuada de los parametros
que se introduzcan en dicho modelo. Una escueta seleccion de parametros puede llevar
a la imposibilidad por parte del modelo de ajustar el ensayo deseado, sin embargo, una
seleccién demasiado amplia dificultard enormemente el ajuste de estos parametros a los
requeridos por el modelo. Esto da lugar a una relaciébn de compromiso, que se debe
apoyar en el conocimiento de la influencia de los distintos parametros en el modelo

desarrollado.

Estas consideraciones han llevado al desarrollo de un anélisis de sensibilidad del
modelo computacional del STA desarrollado, que permita observar y analizar la
influencia de cada parametro individual en los diferentes modelos del ensayo. Esto
ademas de permitir un mejor ajuste de los rangos de pardmetros necesarios para la
definicidon del modelo, da una idea de cuales son los parametros que mas nos influyen y

en los cuales debemos focalizar los esfuerzos de optimizacion.

Los parametros seleccionados para ajustar el modelo al comportamiento del
material son la energia de activacién, el factor preexponencial, el coeficiente de
absorcion y el calor de reaccion, tomando estos para las dos reacciones consideradas en
el modelo del ensayo STA del polietileno en la atmosfera de nitrgeno. En la Tabla 6, se
muestra la variacion a la que se han sometido estos parametros para realizar el anélisis

de sensibilidad requerido.
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Base Coef. Absorcion 1 |A1|Eal|HR1 |Coef. Absorcion2 |[A2|Ea2|HR?2
T1 <
T2 S
T3 <
T4 S
T5 <
T6 S
T7 <
T8 S
T9 <
T10 S
T11 <
T12 S
T13 <
T14 >
T15* <
T16* >

* Los ensayos cuyo ensayo base es el T8 para que se pueda visibilizar correctamente la

influencia del parametro en la segunda reaccion.

Tabla 6. Variacién de los pardmetros en los ensayos para el estudio del andlisis de sensibilidad.

8.3.2.1 Influencia de la Energia de Activacion

La energia de activacion influye como su propio nombre indica en la activacién
de la reaccion que defina. De este modo, podemos observar en la Figura 38 como con la
menor energia de activacion (T1) se llega a producir la 22 reaccion, la cual se puede
observar en el pico de la DSC, el cual se empieza a desarrollar antes de que se termine
completamente la primera reaccion, o en que al producirse esta reaccion, el material se

consume, como se observa en el segundo cambio de la pendiente de la TG.

Por otra parte, si consideramos una energia mayor, como en el caso base, la
reaccion tarda mas en suceder, aun asi, aun podemos observar como al final de la
simulacion empieza a desarrollarse esta 22 reaccion, al aumentar levemente la energia y

al disminuir la masa.
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Figura 38. Simulaciéon DSC y TG, variando la energia de activacion de la 22 reaccion.

Variando la energia de activacion de la primera reaccion podemos observar la

misma reaccion por parte del comportamiento del material que en el caso anterior, solo

que ahora la reaccidn que se adelanta o retrasa es la 12 reaccion.

Vemos en la Figura 39 como al disminuir la energia de activacion de la 12

reaccion, esta se produce antes, a menor temperatura, generando mayor energia como se

observa en la DSC, aunque sin embargo, produce la misma pérdida de masa como

podemos observar en la TG. Esto es debido, a que la pérdida de masa esta definida por

los pardmetros que proporcionan la masa transformada en volatiles, residuo o agua en

cada reaccion.
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Figura 39. Simulacién DSC y TG, variando la energia de activacion de la 12 reaccion.
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Con una mayor energia de activacién, la descomposicion del material se retrasa
y en este caso, se puede observar que era tan elevada que no ha tenido lugar en los casi

900 K que se alcanzaron en el ensayo.

8.3.2.2 Influencia del Factor Preexponencial

El factor preexponencial también afecta a la activacion de las reacciones y a su

energia, pero en sentido inverso a la energia de activacion.

Se puede observar en la Figura 40 como al aumentar el valor del factor
preexponencial de la 12 reaccion (T6), esta se adelanta y se produce un mayor pico en la
energia de la DSC, mientras que al disminuirle por debajo del valor de la base (T5) la 12

reaccion se ve retrasada y se observa como empieza al final de la simulacion.

Simulacion del modelo DSC Simulacién del modelo TG
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S . I 80
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Figura 40. Simulacién DSC y TG, variando el factor preexponencial de la 12 reaccion.

Lo mismo sucede al variar el factor preexponencial en la 22 reaccién, al
aumentarle, podemos observar en la Figura 41 como se adelanta la 22 reaccion, dando

lugar a que ocurra antes de los 900K, y permitiendo el consumo de la masa del material.
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Figura 41. Simulacién DSC y TG, variando el factor preexponencial de la 22 reaccion.

8.3.2.3 Influencia del

Coeficiente de Absorcion

El coeficiente de absorcién nos indica como la radiacion incidente sobre un

material, penetra o es absorbida por el material, sus unidades son 1/m, y nos indica la

inversa de la profundidad a la que penetra la radiacién, por lo que un valor elevado nos

indica que los procesos suceden en la capa expuesta, debido a la poca penetracion de la

radiacion en el material, mientras que un valor bajo indica que penetra mucho.

Se puede observar en la Figura 42 como al disminuir el coeficiente de absorcion

(T9) del material en su primera reaccion se produce disminucion en el calentamiento de

dicho material, debido a que al absorber menor radiacion el material se calienta menos y

emite mas.

Efecto del Coeficiente de Absorcién en el
Material
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Figura 42. Efecto del Coeficiente de Absorcion en el Material.
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En la simulacion de DSC se puede observar un ligero retraso en la reaccion y
una disminucion en la energia del DSC en la simulacion de menor coeficiente de
absorcion.

Simulacion del modelo DSC Simulacién del modelo TG
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Figura 43. Simulacion DSC y TG, variando el coeficiente de absorcién de la 12 reaccion.

8.3.2.4 Influencia del Calor de Reaccion

Una gran influencia tiene el calor de reaccion en e modelado de la
descomposicién de la fase sélida. Podemos observar en la Figura 44 como con un
menor calor de reaccién (T13), en la 12 reaccion, hace que se obtenga menor energia en

dicha reaccion, manteniendose la temperatura de inicio y de final de la misma.
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Figura 44. Simulacién DSC y TG, variando el calor de reaccién de la 12 reaccion.
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Logicamente si aumentamos el calor de reaccion (T14) tenemos un aumento en
el pico de la energia. En la simulacion del ensayo TG, se puede observar como la

pendiente de perdida de masa es mayor cuanto menor es el calor de reaccion.

Se puede observar el mismo comportamiento cuando variamos el calor de
reaccion de la 2* reaccion del material (Figura 45). Para poder visualizarlo
correctamente, en este caso la base sobre la que se compara y varia el calor de reaccion
es el ensayo T8, en el que recordamos que gracias a la disminucion de la energia de

activacion de la 22 reaccion, se adelantaba esta y se producia dentro de las temperaturas

ensayadas.
Simulacién del modelo DSC Simulacién del modelo TG
10 100
90
0 80
600 70
g-lo S 60
s g 50
[ -—-—-oe
% -20 S 40 TG T15
g = = = = DSCTI5 " 30 — TG T8
UC_, -30 .l 20 - o e« TGT16
—— DSC T8 o 10
Y
-40 . 0
e= ¢ e DSCTI16
pseT i 600 700 800 900
50 Temperatura (K)
Temperatura (K)

Figura 45. Simulacién DSC y TG, variando el calor de reaccién de la 22 reaccion.

8.4 Obtencion de Parametros con el Empleo de Inteligencia
Artificial

En el siguiente subcapitulo, se presentan los modelos desarrollados tanto
empleando redes neuronales, como empleando algoritmos genéticos, los cuales tienen el

fin de obtener los pardmetros caracteristicos del modelo.

Desarrollo del Modelo 149



. L . . David Lazaro Urrutia
Master de Investigacion en Ingenieria Industrial

MODELO COMPUTACIONAL PARA EL ANALISIS CINETICO DE LA DESCOMPOSICION E.T.S. de Ing. Industriales y de Telec.
TERMICA DE POLIMEROS BASADO EN INTELIGENCIA ARTIFICIAL UNIVERSIDAD DE CANTABRIA

8.4.1 Redes Neuronales

8.4.1.1 Introduccion

El submodelo de ajuste basado en redes neuronales se apoyado en el trabajo
previamente realizado para el modelado computacional de incendios mediante redes
neuronales [1], en el que también se empled la red de regresion general mediante el
empleo de Matlab. En el presente trabajo se han tenido que llevar a cabo considerables
modificaciones, debido a que ya no se pretende modelar la dindmica del incendio, sino
que en este caso el problema es completamente distinto al referirse a la descomposicion
de la fase solida de los polimeros.

Una parte fundamental a la hora de realizar el ajuste basado en redes neuronales,
es el desarrollo de una buena base de datos para llevar a cabo el entrenamiento, para ello
se han desarrollado una serie de funciones en Matlab que automatizan la generacion y
ejecucion de modelos FDS del STA y que posteriormente leen los datos de salida de
estos modelos y los ordenan para proporcionarnos los datos requeridos en el

entrenamiento de la red.

Para poder llevar a cabo todas estas simulaciones son necesarios dos puntos
fundamentales, el primero explicado en la subseccidn 3 del presente capitulo y que no
es otro que el modelo FDS de la STA, y también es fundamental, tanto para llegar a
unos correctos resultados como para conseguir un ajuste mas rapido, llevar a cabo una
correcta definicion de los pardmetros a tener en cuenta por el modelo, asi como

determinar su rango de variacion.

8.4.1.2 Parametros de Entrada y de Salida del Modelo

Como parametros de entrada en el submodelo basado en redes neuronales se van
a considerar las curvas DSC y TG. En un principio, se considero el empleo de todos los
puntos de las curvas, pero dado la gran cantidad de datos que deberia procesar en dicho
caso la red se redujeron a tres puntos de cada curva por cada reaccién mas el punto final

de las curvas.
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Como pardmetros de salida del submodelo, se consideran el coeficiente de
absorcion para todas las reacciones y para el residuo. Y el calor de reaccién y el factor
preexponencial para todas las reacciones consideradas en el modelo.

Se emplean en este caso los valores de las energias de activacion obtenidos en la
primera parte del modelo. En este caso se decide no establecer un rango en las energias
de activacion debido al alto namero de simulaciones de entrenamiento necesarias, que

crece exponencialmente con cada nuevo parametro.

Sin embargo, el factor preexponencial si que se considera variable, como se ha
podido ver en el parrafo anterior. Esto es debido fundamentalmente a que no se puede
asegurar que se obtendra el mecanismo de reaccion de todos los materiales,
imprescindible para el calculo del factor preexponencial, y dada su importancia en el

ajuste del modelo, se incluye como parametro del mismo.

8.4.1.3 Desarrollo de la Red Neuronal

En el desarrollo de la red se emplea inicialmente la funcion encargada de
generar las simulaciones de entrenamiento, esta funcién es la llamada trainerlreaccion.
Esta se encarga de ir seleccionando al azar los parametros de entrada y de llamar a la
funcion escribir_FDS1 que se encarga de generar los modelos del STA en .fds con los

parametros indicados por la primera funcion.

Una vez realizadas las simulaciones necesarias, las cuales se podran aumentar o
incluso cambiar los parametros de salida requeridos por el modelo, se lleva a cabo un
estudio de los resultados obtenidos mediante la funcion calculo_Salida, la cual se
encarga, mediante las ecuaciones descritas anteriormente, de crear ficheros en formato

.csv con los valores de las entradas, es decir con los valores de las curvas TG y DSC.

Con esto ya tenemos los archivos de entrada de la funcion ngrnn2, la cual llama
a la funcién read_data que lee estos archivos de entrada y separa los datos de entrada y
de salida a la red neuronal, mediante la creacion de una variable con los parametros de
salida (M) y otras dos variables con los pardmetros de entrada separados en los valores
de lacurvaDSCyde laTG.
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Tras esto, la funcidén ngrnn2 selecciona unicamente los puntos deseados de cada

curva y crea la red neuronal mediante la funcion propia de Matlab newgrnn. Para la

entrada de la red creada se consideran tres puntos por reaccion mas el punto final en

cada ensayo, tanto para la DSC como para la TG, uniendo estos valores en una Unica

matriz columna, para introducirlos unidos a la red. Siendo la salida de la red los valores

de los parametros que mejor ajusten el ensayo real.
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Andlisis Previo

Simulacién

Procesamiento y seleccion

Analisis de los
Ensayos

FDS

Algoritmo Genético

Documentacion
Y Almacenamiento

MATERIAL

Definicion de los
Parametros de
caracterizacion de
los individuos

Acotamiento Fisico
de Parametros

Definicion de los
Pardmetros del
Modelo

Definicion de los
Parametros de
Optimizacion

Acotamiento de los
Parametros de
Optimizacion

GENERACION DEL
GENOMA INICIAL

ESTUDIO DE
MATERIALES Y

PROCESOS

Datos de
Generacion

SIMULACION DE
LOS INDIVIDUOS

DATOS DE LOS
ENSAYOS

DATOS DE LAS
SIMULACIONES

|

FITNESS

NUEVA
GENERACION

Datos Fitness

Datos dela
Seleccion

FINAL DEL PROCESO

Datos OPT.

Figura 46.Diagrama de flujo del proceso de optimizacion mediante algoritmo genético.
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Finalmente se genera un archivo excel con los datos de salida obtenidos en cada
una de las redes neuronales desarrolladas y se crean también los ficheros .fds con la
introduccidn de estos pardmetros de salida en el modelo STA desarrollado, con el cual
se obtienen facilmente las curvas DSC y TG.

8.4.2 Algoritmos Genéticos

8.4.2.1 Descripcién del Método General

El algoritmo genético empleado en el presente trabajo, ha sido una adaptacion
del algoritmo de optimizacién basado en algoritmos genéticos empleados en GIDAI
para el estudio del comportamiento en la descomposicion de diversos materiales
mediante la utilizacion de los resultados de ensayos de media escala, como el cono
calorimétrico.

Utilizando la herramienta de desarrollo Matlab se emple6 un modulo que
incorporado al programa FDS permite optimizar los parametros de caracterizacion del
modelado del elemento a estudio [108].

En lo referente al modelo genético empleado, se puede dividir el procesamiento
en dos fases claramente diferenciadas, una Fase Previa que solo se aplica una vez al

comienzo del proceso de optimizacion y otra Fase de Procesado, de caracter iterativo.

8.4.2.2. Fase Previa

En esta fase se definen los rangos de variacion de los pardmetros de definicion
del modelo fisico, los parametros conocidos de este modelo y los parametros de
caracterizacion del propio algoritmo. EI primer tipo de pardmetros deben tener una
coherencia fisica para agilizar la optimizacion desarrollada por el modelo, el segundo
tipo se obtendra de la bibliografia, directamente de ensayos, o en nuestro caso del
estudio y analisis de diversos ensayos, el Gltimo tipo se define en funcién de la propia
experiencia computacional, utilizando como guia el criterio de convergencia del
algoritmo. Con estos parametros definidos o acotados se obtiene la poblacion inicial
generada de forma aleatoria a partir de los criterios anteriormente expuestos.

Desarrollo del Modelo 153



. L . . David Lazaro Urrutia
Master de Investigacion en Ingenieria Industrial

MODELO COMPUTACIONAL PARA EL ANALISIS CINETICO DE LA DESCOMPOSICION E.T.S. de Ing. Industriales y de Telec.
TERMICA DE POLIMEROS BASADO EN INTELIGENCIA ARTIFICIAL UNIVERSIDAD DE CANTABRIA

Se supone un individuo de la poblacidn total compuesto por un nimero de genes
previamente seleccionado (los genes son las propiedades del material cuya variacion se
quiere optimizar). Para el gen i del individuo j se tendré el valor P(i,j). Mediante el
empleo del rango de valores inicialmente definido [Pmin(i), Pmax(i)],se obtienen los
valores iniciales de la poblacion a partir de la siguiente expresion.

P(i,)) = Brax (D) = 7() * [Brax (D) = Prin ()]

Donde r(j) es un valor aleatorio del intervalo [0,1], es decir se obtiene un valor
arbitrario P(i,j) dentro del intervalo [Prin(i), Pmax(i)].

8.4.2.3 Fase lterativa de Procesado

Una vez definidos los individuos se lleva a cabo la implementacién de distintos
mddulos que realizan labores de evaluacion de resultados, seleccién de nuevos

individuos y mantenimiento de la diversidad de los mismos, etc.

Una parte fundamental de este algoritmo es la realizacion de un andlisis de los
resultados que conlleve una continua seleccion de las mejores muestras, empleando sus

datos de entrada como padres de las siguientes generaciones.

Para ello se realiza un andlisis punto por punto entre los resultados
proporcionados por la simulacion y los parametros obtenidos de los ensayos (DSC y
TGA). En este modulo de comparacion, también llamado de Fitness, se asignan
probabilidades (en adelante pesos estadisticos) de seleccion a los individuos que son

inversamente proporcionales al error obtenido para el individuo.

Para ello se lleva a cabo la comparacion frente a la pérdida de masa de la TG
considerada en % vy frente al flujo de energia (mW/mg) medida en el ensayo
experimental DSC del polietileno de media densidad (MDPE). Para realizar esta
comparacion se ha tenido que adaptar la salida del modelo FDS para obtener estos

parametros, como se explico previamente.
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Se toma el error cuadratico de la energia del DSC y de la pérdida de masa de la

TG simulados respecto del valor ensayado.

_ \/Zi(xsim (i' k) — Xtest (i' k))z
b= Z Trese ()

Donde x4, (i, k) es el valor obtenido utilizando el criterio de comparacion k
obtenido de la simulacion de cada punto para el individuo j. Y X;.s: €S la media de los

valores de los ensayos realizados.

A partir de los valores f; obtenidos se asigna a cada individuo el peso w; en el

proceso de seleccidn de nueva poblacion para el siguiente paso del proceso iterativo.

A partir de las probabilidades de seleccion del individuo padre se lleva a cabo

la seleccién de los padres en el modulo de seleccion (seleccion natural).

En esta seleccién se tuvo en cuenta que de cada dos individuos padre se
obtendran dos individuos hijo, y que es necesario que para que el algoritmo pueda
encontrar minimos mas cercanos al valor deseado de solucién, haya cierta variabilidad
en los genes de los individuos para poder progresar hasta el resultado final. Esto se llevo
a cabo mediante la implementacion de tres fases diferentes, mezcla, mutacion y

elitismo.

En la mezcla, estando dos padres seleccionados j y j+1 cuyo gen i tiene por
valor P(i,j) y P(i,j+1) respectivamente y N(i,j) y N(i,j+1) los valores que el gen i tendra

en los hijos j y j+1 sera:
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NG, j)=r-PUj)+A—-r)-P>Gj+1)

NGj+D=0-=7r)-PGj))+7- PG,j+1)

La mutacion tiene el objetivo de permitir una variabilidad, para ello este
modulo hace una mezcla diferente de la habitual utilizando un pardmetro del algoritmo

denominado pmyt €l cual controla con qué porcentaje ese tipo de mezcla tendra lugar.

El elitismo es el Gltimo modulo del proceso de seleccion y se asegura de que un
determinado porcentaje de los mejores individuos de una generacion pase a la siguiente.

Este criterio se implementa para mejorar la rapidez de la convergencia del algoritmo.

Este proceso se conecta a una nueva simulacion y asi hasta obtener un resultado
aceptable, que dara por finalizado el proceso iterativo y la obtencidn de los parametros

Optimos para la simulacion del material en el modelo.

8.4.2.4 Importancia de la Definicion Previa de los Pardmetros del Proceso de

Optimizacion

Se ha comprobado que la obtencion de mejores parametros fisico—quimicos de
partida aumenta la rapidez de la convergencia del proceso y también permite obtener
valores coherentes cientificamente hablando, dado que no se debe olvidar que las
ecuaciones que utiliza el modelo son no lineales y por tanto hay muchas soluciones que

pueden ofrecernos reacciones similares y de las que conviene hacer un filtrado.

El nimero de pardmetros a optimizar redunda en la calidad de la convergencia,
esto es debido a que encontrar minimos en la optimizacion es relativamente sencillo
para el algoritmo, mientras que encontrar minimos con resultados coherentes no lo es
tanto, por lo que cuantos mas parametros haya, mas facil es llegar a un minimo que no

sea el deseado.
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Por ultimo, los parametros considerados en el modelo y el establecimiento de su
rango de variacién, constituyen otro pilar fundamental, dado que con ellos se podran
filtrar aquellos resultados inconsistentes con los principios de coherencia fisico-
quimicos y por lo tanto, otorgar una mayor rapidez y calidad en los resultados del
proceso iterativo de optimizacion.

Estos parametros se definen durante el seguimiento del proceso de modelado,
pues la respuesta del algoritmo ante estos cambios depende fuertemente del criterio

comparativo escogido en cada caso (TGA, DSC, etc.).

Por otra parte, debido a que la primera parte del modelo utiliza una
aproximacion a la energia de activacion y al factor preexponencial, serd necesario tener
en cuenta cierto rango de valores a su alrededor. También se considerardn sometidos a
variacion dentro de un determinado rango el coeficiente de absorcién y el calor de

reaccion.

8.4.2.5 Adaptacion del Método

Despues de llevar a cabo la implementacion del algoritmo genético y realizar
muchas pruebas, se observo una mayor tendencia del modelo a realizar un correcto
ajuste de la curva DSC, sin conseguir un buen ajuste de la TG. Se pudo comprobar que
este efecto era debido al valor medio de la DSC y de la TG, los cuales eran empleados
en principio para obtener los valores relativos y que tuviera el mismo peso la desviacion

respecto de la curva de la DSC y de la TG.

Sin embargo, se puede observar que en la curva DSC la zona clave para definir
un buen ajuste es el pico, siendo el resto practicamente cero, con lo que tendra un valor
medio muy pequefio y por lo tanto una pequefia desviacion tendrd mucho peso, por el
contrario, en la curva TG imperan los valores de la masa antes de reaccionar, por lo que
se tendra un alto valor de su media y una desviacion frente a la curva de ajuste tendra

menor peso que en el otro caso.
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Para paliar en cierto grado este problema se han considerado dos coeficientes de
pesos, 0.6 para la variacion en los ajustes del TG y 0.4 en la DSC. Con los que se
pretende disminuir la importancia de los resultados de la DSC para que el algoritmo
trate de ajustar mejor la TG. Sin embargo, esta medida no llevo a cabo un mejor ajuste
del modelo.

Otra medida aplicada en una diferente implementacion del algoritmo genético ha
sido la consideracion de Unicamente unos puntos caracteristicos en el calculo del
Fitness, los cuales son suficientes para realizar una buena definicién de las zonas
caracteristicas de las curvas, como puede observarse en la Figura 47. Se definiran tres
puntos para cada reaccion detectada por el modelo, y ademas, se tendra en cuenta el
punto final del ensayo. Este mismo proceso de minimizacién de datos de comparacion

fue el empleado en las redes neuronales.

Curvas TGy DSC de Comparacion frente a Puntos de
Comparacion
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Figura 47. Puntos considerados para el calculo del Fitness.
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CAPITULO 9

RESULTADOS DEL MODELO

9.1 Resultados de la Obtencion del Triplete Cinético

Para llevar a cabo la aplicacion del método desarrollado en el presente trabajo de
master, se han empleado tres ensayos del andlisis térmico simultaneo (STA) realizados
para el polietileno de baja densidad en una atmosfera de nitrégeno, bajo los flujos de

calentamiento de 2, 5y 10 K/min.

Bajo estas bases se ejecuta el programa desarrollado en Matlab, para lo cual
definimos los parametros de entrada del modelo, explicados en el Capitulo 7. De este

modo se muestran estos parametros en la Tabla 7.

Reaccion a eliminar | Ninguna
hf (K) 8

hm (K) 15.5
tol2deriv (K) 0.01

Tabla 7. Parametros de entrada auxiliares al modelo.

Lo primero que hace el modelo, y una de sus partes mas fundamentales es la
separacion de la descomposicion del material en diversas reacciones, basandose en el

estudio de la curva TG de pérdida de masa.

Como se ha indicado previamente en el Capitulo 7, esto se obtiene mediante la
consideracion de la aceleracion de la pérdida de masa, viendo esta a través de la curva

DDTG. Podemos observar esa divisién en la Figura 48.
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Figura 48. Divisién de las reacciones mediante el empleo de los picos de la DDTG.

Seguidamente, se obtienen los parametros necesarios para la definicién del

modelo de reaccién. Estos parametros son los mostrados en la Tabla 8, siendo

calculados a través de la grafica mostrada en la Figura 49.

Alfa maximo

Ancho medio

Forma en Tinicial

Forma en Tina

0.696

26.679

Difusa

Afilada

Tabla 8. Pardmetros para definir el modelo de reaccion.
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Figura 49. Obtencion de los Parametros de Definicidn del Modelo de Reaccidn.

Con estos parametros el modelo nos indica que el modelo de reaccion que mejor
se ajusta es el modelo 8, es decir, el modelo de las curvas de deceleracionu -t, basado en
los modelos geométricos de contraccién de volumen. Cuya funcion del mecanismo de

reaccion es:

fl@)=3-(1-a)*?

Una vez definido el modelo de reaccion, el modelo procede a calcular la energia
de activacion global, tanto por el método de Vyazovkin, como por el método de Ozawa.
La comparacion de las energias de activacion obtenidas por ambos métodos son
comparados en la Figura 50.
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Figura 50. Comparacion de la energia de activacién global obtenida mediante los métodos de Ozawa y de

Vyazovkin.

Podemos observar como salvo en los primeros instantes donde el grado de

conversion es menor de 0.15 se obtiene practicamente los mismos valores de la energia

de activacion. Esta energia la podemos meter en un rango entre los 210000 y los 250000

kJ/kmol.

Seguidamente, se obtienen las energias de activacion de cada una de las

reacciones en las que el modelo divide al material, mediante el empleo del método de

Vyazovkin.
Energia de Activacion
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Figura 51. Energia de activacion en las dos reacciones mediante el método de Vyazovkin.
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Podemos observar en la Figura 51 como para la primera reaccion las energias de
activacion son menores, estando comprendidas en su mayor parte entre los 200 y los
230 kJ/mol, mientras que en la segunda reaccion se encuentran entre los 230 y los 248
kJ/mol. La media de las energias de activacion de la primera reaccion es 218947
kJ/kmol, y la de la segunda reaccion es 236894 kJ/kmol. Esto es légico ya que la
primera reaccion ocurre antes y esto es asi porque su energia de activacién es menor.
Podemos resefiar, que la poca diferencia entre la energia de activacién de una y de otra
reaccion dan lugar a un paso suave en el comportamiento del material al pasar de una
reaccion a otra durante su degradacion

Uniendo la energia de activacion para las dos reacciones, obtenemos la energia
de activacion global para cada valor de la pérdida de masa (Figura 52).
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300000
S
£ 250000
S~
=
= 200000
2
(9]
£ 150000
B
(4]
@ 100000
©
© , . .z
%o 50000 —4—Energia de Activacién
c
w

0
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Alfa

Figura 52. Energia de activacion global mediante la union de las energias de cada reaccion obtenidas por
método de Vyazovkin.

Haciendo la media de estas energias de activacion se obtiene un valor global de
227921 kJ/kmol.

Por su parte también se obtiene el factor preexponenial que como se puede
observar en la Figura 53 varfa entre 1e1l y 1e17 s para la primera reaccion y es del
orden de 1e16 para la segunda reaccion.
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Figura 53. Factor Preexponencial en las dos reacciones.

Por dltimo, en esta parte del modelo se obtienen los valores de la

descomposicidn en volatiles para cada reaccion considerada por el modelo (Tabla 9).

Reaccioén Volatiles Residuo
1 0.3451355 0.6548645
2 0.93041828 0.06958172

Tabla 9. Datos de la descomposicion del material en cada reaccion.

Con los datos obtenidos de esta primera parte del modelo, se tiene una buena

base para establecer el punto de partida sobre el que se establecen los parametros de

entrada para emplear los métodos de inteligencia artificial.

9.2 Resultados con los Algoritmos Geneéticos

Primero se van a mostrar los resultados obtenidos en el modelo ajustado

mediante el empleo de algoritmos genéticos. Para ello se define inicialmente el rango

con los parametros considerados en el modelo, los cuales son mostrados en la Tabla 10.
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Minimo Maximo | Unidades
Coeficiente de Absorcién en la 12 Reaccion 500 1.00E+06 1/m
Calor de Reaccion en la 12 Reaccién 300 1600 ki/kg
Coeficiente de Absorcién en la 22 Reaccion 500 1.00E+06 1/m
Calor de Reaccion en la 22 Reaccidn 100 1600 ki/kg
Coeficiente de Absorcion en el Residuo 500 1.00E+06 1/m

Energia de Activacion en la 12 Reaccidn 186105 251790 ki/kmol
Factor Preexponencial en la 12 Reaccién 10 17 1/s

Energia de Activacion en la 22 Reaccién 191360 272428.5 ki/kmol
Factor Preexponencial en la 22 Reaccién 10 17 1/s

del STA.

Tabla 10. Rango de los parametros de variacion en el algoritmo genético para el ajuste al comportamiento

En el caso de la energia de activacion, se ha considerado un rango de un 15%

por encima y por debajo del valor obtenido en la primera parte del modelo con el

método de Vyazovkin.

Los mejores resultados en 400 generaciones, han sido para la prueba 36 de la

generacion 352. Los resultados obtenidos tanto para la simulacién del DSC como del

TG, son mostrados en las Figuras 54 y 55.
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Figura 54. Comparacion del DSC del Ensayo con el Simulado mediante Algoritmos Genéticos.
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Comparaciéon del TG del Ensayo con el Simulado
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Figura 55. Comparacion del DSC del Ensayo con el Simulado mediante Algoritmos Genéticos.

Estos resultados son los obtenidos en la simulacion FDS mediante la
introduccién de los parametros alcanzados en la mejor simulacion obtenida con el
método de los algoritmos genéticos. Se puede observar como en la curva del DSC se
alcanza una buena aproximacion, ya que se consigue obtener el pico maximo, tanto en
posicion como en altura. Sin embargo, en la curva TG, aunque se alcanza précticamente
la temperatura de ignicién, situada en torno a los 660 K, se puede observar claramente
la diferenciacién entre las dos reacciones consideradas en el modelo, separadas entre si

por un cambio de pendiente de la curva de pérdida de masa.

La primera reaccién como se acaba de comentar empieza correctamente donde
tiene que empezar, sin embargo su pérdida de masa es mas lenta, por lo que tiene menos
pendiente de la deseada. La segunda reaccion ya ocurre desplazada, empezando con mas
de 100 K de retraso. Este desfase entre las reacciones es debido a la gran diferencia
existente entre las energias de activacion de ambas reacciones, que al ser dispares entre
si, hacen poco fluido el paso a la segunda reaccion, la cual en lugar de empezar
instantaneamente al acabar la primera, necesita de un aumento de temperatura que la

provoque.

Vemos por lo tanto que aunque este modelo es capaz de obtener la energia que
desprende la muestra por unidad de masa con una buena aproximacién, no es capaz de

detectar correctamente la pérdida de masa sufrida por la muestra.
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Estos parametros son los mostrados en la Tabla 11. En el Anexo 11 se puede ver

parte del codigo de la simulacion FDS de esta mejor aproximacion obtenida.

Parametro 13 Reaccion 22 Reaccion Residuo
Energia de Activacion 208189.7 234071.4 -
Factor Preexponencial 9.181778e+11 | 2.212203e+11 -
Calor de Reaccion 598.5 285 -
Coeficiente de Absorcién 239904.8 922606.9 233820

Tabla 11. Resultados obtenidos en los distintos pardmetros.

Podemos observar como las energias de activacion de la primera y de la segunda
reaccion distan 10757.3 kJ/kmol y 2822.6 kJ/kmol respectivamente, respecto de las
energias medias obtenidas con el método de Vyazovkin.

9.3 Resultados de la Red Neuronal

Del mismo modo que en los algoritmos genéticos, se establece un rango en los
parametros de entrenamiento de la red neuronal escogida, los cuales variaran en este
intervalo de manera aleatoria. Los parametros escogidos en este caso son los
coeficientes de absorcion, el calor de reaccion y el factor preexponencial, siendo los
rangos seleccionados los mostrados en la Tabla 12. Como ya se coment0 en el capitulo
anterior, en este caso se consideran directamente las energias calculadas con el método

de Vyazovkin.,

Minimo Maximo | Unidades

Coeficiente de Absorcién en la 12 Reaccion 500 1.00E+06 1/m

Calor de Reaccion en la 12 Reaccidn 200 1500 ki/kg
Coeficiente de Absorcién en la 22 Reaccion 500 1.00E+06 1/m

Calor de Reaccion en la 22 Reaccién 200 1500 ki/kg
Coeficiente de Absorcion en el Residuo 500 1.00E+06 1/m
Factor Preexponencial en la 12 Reaccién 10 17 1/s
Factor Preexponencial en la 22 Reaccién 10 17 1/s

Tabla 12. Rango de los parametros de variacion en los datos de entrada para el entrenamiento de la red
neuronal.
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Mediante el empleo de las 8736 simulaciones de entrenamiento realizadas, se

aplica la red neuronal dando como salida los resultados mostrados en la Tabla 13.

Parametro 12 Reaccion 22 Reaccion Residuo
Factor Preexponencial 6.51el2 4.60el13 .
Calor de Reaccion 468.21 207.76 -
Coeficiente de Absorcion 1184.4 31553 529000

Tabla 13. Parametros obtenidos con la red neuronal.

Con los archivos FDS generados en el programa que ejecuta la red neuronal,

sacamos las curvas DSC y TG, que son mostradas en las Figuras 56 y 57.
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Figura 56. Comparacion del DSC del Ensayo con el Simulado mediante Redes Neuronales.

Comparaciéon del TG del Ensayo con el Simulado

120
100
S\i 80
7
a 60
N — TG Simulacion con ajuste
40 aDSC
TG Ensayo
20
0
300 400 500 600 700 800 900
Temperatura (K)

Figura 57. Comparacion del TG del Ensayo con el Simulado mediante Redes Neuronales.
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Se puede observar que en la curva del DSC se produce mucho ruido en la parte
final de la simulacién FDS. Este ruido produce puntualmente valores de mayor energia
por unidad de masa que la que se deberia obtener. Este efecto se produce cuando el
material alcanza su masa final, que en el caso del modelo FDS coincide con una
temperatura de entorno a los 805 K, esto hace pensar que este ruido se deba a dos
factores.

Por una parte, una inestabilidad del modelo al someter a una muestra tan
pequefia a un flujo tan elevado, lo cual genera unas fluctuaciones en la temperatura de la
muestra, como puede observarse en la Figura 58. Y por otra parte, este ruido se ve
elevado por el calculo ya explicado que se hace del flujo de calor, para el cual se divide
por la masa restante de la muestra, que en este caso al ser tan pequefia eleva el valor del

flujo de calor.

Variacion de Temperaturas entre las Muestras del
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Figura 58. Variacion de Temperaturas entre las Muestras del STA.

Para poder observar los resultados libres de este ruido, en las Figuras 59 y 60, se
muestran habiendo eliminado esta parte de las curvas.
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Comparacion del DSC del Ensayo con el Simulado
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Figura 59. Comparacion del DSC del Ensayo con el Simulado mediante Redes Neuronales.

Comparacion del TG del Ensayo con el Simulado
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Figura 60. Comparacion del TG del Ensayo con el Simulado mediante Redes Neuronales.

En estas graficas hemos podido observar como el modelo ha captado el
comienzo de la descomposicion del polietileno alrededor de los 690 K, sin embargo,
como se puede observar en la Figura 60, la velocidad de pérdida de masa es inferior en
el modelo que en el ensayo real, lo que hace que el proceso de degradacion termine 30
K mas tarde que en el ensayo. Esto hace que el pico del flujo de calor por unidad de

masa este desplazado también 30 K a la derecha, aunque podemos observar como el

modelo ha sido capaz de ajustar la forma y el tamafio.
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9.4 Comparativa de los Resultados

Como se puede observar en la Figura 61 la aproximacion a la curva DSC es

mejor en el caso del ajuste por algoritmos genéticos. Ya que consigue ajustar el pico

perfectamente, mientras que en el ajuste por redes neuronales

retrasado.

Comparacion del DSC
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Figura 61. Comparativa de los resultados de la curva DSC para el ajuste por
Algoritmos Genéticos.
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Figura 62. Comparativa de los resultados de la curva TG para el ajuste por Redes Neuronales y por

Algoritmos Genéticos.
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En cuanto al ajuste de la pérdida de masa (Figura 62), el mejor ajuste es el
realizado por las redes neuronales, ya que ademas de conseguir el punto de comienzo de
pérdida de masa, consigue que las dos reacciones se sucedan de manera continua como
en el ensayo real, mientras que el ajuste por algoritmos genéticos no coge exactamente

el punto de comienzo de pérdida de masa, y el paso de una reaccion a otra es
escalonado.
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CAPITULO 10

CONCLUSIONES

El presente Trabajo de Fin de Master se ha centrado en el estudio de la
descomposicion térmica de la fase s6lida, para ser capaces de entender los cambios
quimicos que se producen en este proceso. Para ello se han empleado una serie de
modelos simplificados de aproximacién del modelo, que a pesar de ser ampliamente
empleados en el mundo cientifico tienen ciertas limitaciones debido a la complejidad
del fendbmeno de la degradacion térmica. Es tal la complejidad de este fenémeno, que no
existe un unico modelo estandar capaz de caracterizar este fendmeno sin llevar a cabo
errores. De hecho, ain empleando el mismo modelo se suelen alcanzar distintos
resultados debido a una serie de condiciones de contorno que se deben definir previas al
modelo, como es el caso de las velocidades de calentamiento a emplear en los ensayos
STA, o en el posterior manejo de los resultados obtenidos de estos ensayos para su
empleo en los métodos de obtencidn de los pardmetros cinéticos, como es el caso, de la
seleccion de las reacciones que tienen lugar dentro del proceso de descomposicion
térmica.

La cinética asociada al proceso quimico de la descomposicion térmica se
caracterizada mediante la obtencion del llamado triplete cinético, el cual estd formado
por la energia de activacion, el factor pre-exponencial y el modelo de reaccion. Por esta
razén, el principal objetivo del presente Trabajo de Fin de Master es la obtencion de
dicho triplete cinético mediante la automatizacion del estudio de las salidas de los
ensayos del analisis térmico simultaneo. EI submodelo encargado de esta parte, contiene
dos importantes novedades que le permiten realizar con éxito esta tarea. Por una parte,
se ha desarrollado una nueva metodologia basada en el empleo de los maximos de la
derivada segunda de la pérdida de masa, la cual se puede asociar fisicamente con la
aceleracion de la pérdida de masa, que nos indica los cambios en la velocidad de
pérdida de masa y por lo tanto, el cambio de reaccion. Ademas, el submodelo permite
mediante la variacion de unas tolerancias, ajustar el calculo de las reacciones, pudiendo
incluso eliminar la consideracién de alguna de estas, para simplificar el modelo en caso

necesario.
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El modelo también es capaz de analizar las curvas a vs Ty da/dT vs T para
obtener el mecanismo de reaccion global. Este mecanismo de reaccion se emplea a su

vez para la posterior obtencion del factor preexponencial.

También en este primer submodelo, se ha realizado una pequefia modificacion
del método isoconversional de Vyazovkin, en lo referente a la obtencién del minimo de
la funcién obtenida por Vyazovkin (Capitulo 3). En este caso se opté por un método
mas lento computacionalmente, pero mas seguro y fiable en la obtencion de la energia
de activacién, y con el cual se evitan los errores de la aproximacion de la funcion

definida por Vyazovkin a una paréabola.

La segunda parte del modelo se apoya en la novedosa metodologia de obtencion
de los pardmetros cinéticos del material mediante el ajuste frente a los resultados de los
ensayos de la maquina de analisis térmico simultaneo, siendo lo cominmente realizado
en el mundo cientifico el ajuste frente a ensayos de media escala como el cono
calorimétrico. Para ello, se ha llevado a cabo el desarrollo de un modelo computacional
del aparato de analisis térmico simultaneo mediante el empleo de FDS.

El submodelo para la obtencion de los calores de reaccion, de los coeficientes de
absorcion, de la energia de activacion y del factor preexponencial basado en los
algoritmos genéticos, obtiene una buena aproximacién del comportamiento del material
respecto del DSC, del cual consigue ajustar el pico tanto en el valor maximo de flujo
por unidad de masa, como en la temperatura a la que tiene lugar. Sin embargo, no se
logra un buen ajuste de la TG, de la cual solo se obtiene la temperatura inicial en la que
comienza el proceso de descomposicion de la fase sélida.

Por su parte, el submodelo basado en el empleo de redes neuronales logra una
mejor aproximacion de la pérdida de masa, sin embargo es peor la aproximacion que

realiza de la curva del DSC.

En futuros trabajos serd importante depurar el modelo FDS del STA, asi como
los métodos de ajuste empleados, pudiendo emplear un mayor nimero de variables para

realizar el ajuste.
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También sera interesante emplear otro modelo de descomposicion aparte del de
FDS, ya que el modelo empleado en FDS tiene ciertas limitaciones como por ejemplo,
no es capaz de simular la cristalizacion que se produce en los polimeros, que en el DSC
viene representada por el primer pico y es un proceso exotérmico en el que no se
produce pérdida de masa.

Este trabajo sienta las bases para el desarrollo futuro de un modelo capaz de
llevar a cabo una caracterizacion de la descomposicién térmica de los materiales, de una
manera precisa, evitando la “participacion humana” en el proceso de tratamiento de los
datos de salida de los ensayos, de manera que se pueda estandarizar su uso. Esto
permitira una mayor transferencia en la industria de produccion de nuevos compuestos y
en la mejora de productos. Asi como también, esta caracterizacion de la descomposicion
térmica tiene grandes posibilidades en su aplicacion para el aprovechamiento energético

de s6lidos, como es el caso de la biomasa.
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ANEXOS

Anexo I: Funciones del Modelo de Obtencidén del

Triplete Cinético

Funcion Oruga

function
[pos,excel,excel?,excel3,alfamax,width,initialT, finalT,RM,EQ,EOr, Facto
rPreexponencial,nf,nr,posalfal] = oruga
archivo,delimitador,archivo?2,delimitador?2,archivo3,delimitador3,beta,e

liminar, hf, hm, tol2deriv)

%% Variables empleadas por el modelo.

o)

hf es el limite en % de masa que define si se pone o no el punto
final, valores superiores a él se marcan e inferiores no.

$hm es el limite en % de masa que define si se pone o no el punto de
cambio de pendiente, valores superiores a él se marcan e inferiores
no.

$tol2deriv es la altura a partir de la que empieza a considerar los
maximos de la segunda derivada.

%eliminar elimina el punto de méxima derivada segunda que desee el
usuario, indicédndole su posicidén, si eliminar=0 no se elimina ningtn
punto

b=length (beta) ;

%% Importacidédn de archivos de los ensayos de STA para tres ritmos de
calentamiento y su tratamiento de suavizado, y la posterior busqueda
de los méximos en la DDTG que nos proveen de las posiciones (pos) de

los cambios de pendientes y por lo tanto de reacciédn.

%% Seguidamente se realiza el dibujado de la TG y la DDTG con los

puntos de cambio de reacciédn.

%% Se llama al programa gque calcula los méximos y los puntos de
comienzo y de final de un pico.

[posmax, posTl,posT2,excel]=maxdadt (mass,T);
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if b>=2

[posmax2,posTl2,posT22,excel?2]=maxdadt (mass2,T2); %% Esto es para la
segunda beta

end

if b==

[posmax3,posTl3,posT23, excel3]=maxdadt (mass3,T3); %% Esto es para la
tercera beta

End

% Y se dibuja.

hold on

subplot (3,3,7),plot (excel(:,4),excel(:,6),'r")
title('d(alfa)/dT vs T')

hold on

subplot (3,3,7),plot (excel (posmax, 4),excel (posmax,6),'*")
hold on

subplot (3,3,7),plot (excel (posTl,4),excel (posTl,6),'*")
hold on

subplot (3,3,7),plot (excel (posT2,4),excel (posT2,6),"'*")
hold on

subplot (3,3,8),plot (excel(:,4),excel(:,5),"'g")
title('alfa vs T'")

%% Aqul se llamaria a la funcidén datosreaccion, la cual nos calcula
los parametros necesarios para la obtencidén del modelo de reaccidn, el
cual se obtiene en la siguiente funciédn.

[alfamax,width,initialT, finalT]=datosreaccion (excel,posmax,posTl,posT2

)7

%% La seleccidén del modelo de reaccidn se realiza mediante la funcidn
ReactionModel

RM=ReactionModel (alfamax, initialT, £finalT,width) ;

%% Y seguidamente se calcula la energia de activacién Global sin
separar por reacciones, lo cual se realiza mediante la funcidn
ActivationEnergy.

[EO,posalfal=ActivationEnergy (Te, te,beta, le,excel,excel2,excel3);
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%% Para calcular la energia considerando las reacciones
individualmente, primero se dividen los datos en las reacciones que
tienen lugar.
[Tsl,tsl,masssl,posalfasl,alfal,lsl,nreactl,dalfal]=divreact(T,mass,po
s,t); %estos son los cédlculos para cada beta
[Ts2,ts2,masss2,posalfas2,alfa?2,1s2,nreact2,dalfa2]=divreact (T2, mass2,
pos2,t2);
[Ts3,ts3,masss3,posalfas3,alfa3,1s3,nreact3,dalfa3]=divreact (T3, mass3,
pos3,t3);

if nreactl==nreact2 && nreactl==nreact3 %%se debe cumplir que todos
tengan el mismo numero de reacciones
% Se lleva a cabo una normalizacién de los datos para realizar el
cadlculo de las energias de activacidén para cada reaccidn
for i=l:nreactl
[EOr(:,1),FactorPreexponencial (:,1) ]=ActivationEnergys(Ts(:,i,:),ts(:,

i,:),beta,posalfas(:,i,:),alfa(:,1i,:),dalfa(:,1i,:),RM);%, KK (:,1,:),fi(

else
disp('No coincide el nUmero de reacciones')

end

%% Finalmente se calcula el tanto por uno de fuel y de residuo
asociado a cada reaccidén. nfuel y nresiduo
%pos es la posicidén de los cambios de reaccidn
ma=excel (pos, 3) ;
for i=l:length(pos)-1
nf (i)=(ma(i)-ma(i+1)) /ma (i) ;
nr(i)=1-nf (i) ;

end
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Funcién Maxdat

function [posmax,posTl,posT2,excel]=maxdadt (mass,TO0)

%Se obtiene la matriz para la primera velocidad de calentamiento
$Tras calcular el alfa y el diferencial de alfa respecto de la
temperatura, calcula la posicidén del méximo de la curva d(alfa)/dT vs
T, y posteriormente se calculan los puntos de comienzo y final de 1la
curva.

% Para hallar los puntos de comienzo y final de la curva se emplea un
criterio que considera estos puntos situados para un valor del 5% del

pico.

%% Primero se realiza una busqueda de los maximos
[val,posmax]=max (excel(:,6));
%% Seguido de una separacidédn de picos individuales
k=1;
while excel (posmax, 6) *0.05<excel (posmax-k, 6)
k=k+1;
end
posTl=posmax-k-1;
k=1;

while excel (posmax, 6) *0.05<excel (posmax+k, 6)

k=k+1;
end

posT2=posmax+k-1;

% Como resultado nos proporciona las variables:

% posmax nos indica la posicién de los picos méximos de d(alfa)/d(T)

% posTl nos indica la posicidédn del inicio de los picos de
d(alfa)/d(T), con un coeficiente de ajuste del 5%

% posT2 nos indica la posicién del final de los picos de d(alfa)/d(T),

o

con un coeficiente de ajuste del 5%
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Funcion datosreaccion

function
[alfamax,width,initialT, finalT]=datosreaccion (excel,posmax,posTl,posT2

)

[}

% posmax nos indica la posicidén de los picos maximos de d(alfa)/d(T)
% posTl nos indica la posicidén del inicio de los picos de
d(alfa)/d(T), con un coeficiente de ajuste del 5%

% posT2 nos indica la posicién del final de los picos de d(alfa)/d(T),
con un coeficiente de ajuste del 5%

% Sacamos el valor de temperatura en el pico maximo de d(alfa)/dT
frente a T, y con eso sacamos el valor del alfa maximo, el ancho en el
punto de altura intermedia del pico y la temperatura en el punto

inicial y final.
$Primeramente buscamos el ancho a mitad de la altura del pico, wight

%% Para definir si las pendientes de temperatura inicial y final son
difusas o fuerte/afilada

% Empleo el método del 5-20%

%este método consiste en calcular la pendiente de el comienzo y final

de la curva d(alfa)/dT frente a T entre los valores del 5% y 20%

%% Se debe tomar un criterio a la hora de determinar a partir de que
pendiente estamos hablando de afiladas (1) y de difusas (0).
$Multiplicaremos la variacidédn de d(alfa)/dT por 25 por 500 para
conseguir ajustar las divisiones con los é&ngulos

$Vamos a suponer una pendiente de 0.0007 como limite.

o)

% Las variables que recogen esta informacidédn son initialT y final.
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Funcién ReactionModel

function RM=ReactionModel (alfamax,initialT, finalT,width)
$E1l objetivo de esta funcidén es obtener el modelo de reaccidn.
%alfamax es el valor de alfa en el pico de d(alfa)/d(T) vs T en la

curva alfa vs T

$también se usa la forma de la curva en la temperatura inicial y final
del pico, pudiendo ser difusa (0) o afilada (1)
%Y finalmente la anchura a la mitad de la altura del pico de la curva

d(alfa)/dT

%$RM es el modelo de reaccidn, considerado de la clasificaciodn
establecida en el articulo “Critical Study on the Identification of

Reaction Mechanism by the Shape of TG/DTG Curves” [56]
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Funcion ActivationEnergy

function
[EEf,posalfal=ActivationEnergy (T, t,beta,le,excel,excel?,excelld)

$T es la matriz de temperaturas, estando ordenada en columnas respecto
de las distintas velocidades de calentamiento, siendo las filas 1la
temperatura en funcidén del tiempo.

%t es el tiempo estando ordenado igual que T.

$beta es el vector con las distintas velocidades de calentamiento.
%delta es el numero de pasos para la segunda parte del método.

%$Las matrices Excel, contienen los valores de las temperaturas, del

factor de conversién, y de su derivada frente a la temperatura.

%En este subprograma se trata de obtener un rango para la energia de
activacién, para ello se obtiene la solucién de fi y se aproxima con
una paréabola, sacando sus coeficientes.

%$Busco los parametros para cada alfas con un intervalo de separacidn

del 5%

$Calculo el método de Ozawa para la reaccidn global, para lo que llamo
a la funcidén ozawa, que recibe como entrada la alfa (alf), la
temperatura (TT) y los valores del flujo de calentamiento (beta)

EA=ozawa (alf,TT, beta)

)

% Seguidamente se realiza un barrido para calcular la energia de
activacién, para ello se va a emplear la funcién Calculo J, que se
encarga de calcular la integral contenida en la funcidén cuyo minimo es
la energia de activacidn.

v=Calculo J(k,T(posalfa(g-1,1):posalfa(g,i),1i),t(posalfa(g-
1,1i):posalfa(g,i),i),beta(i),i);
% El1 rango de energias empleado para la minimizacidén es el mostrado en
el vector siguiente:
Ea=(0:25000:700000) ;
% Seguidamente se seleccionan los valores anterior y posterior al

obtenido y se realiza otro barrido con un paso de 1000 kJ/kmol.
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Funcién Calculo_J

function J=Calculo J(E, T, t,beta,p)
% La funcién Calculo J se encarga de resolver la integral contenida en
la ecuacidédn de Vyazovkin, para ello coge como argumentos:

% E — La energia de activacién

T - La temperatura

e

o\©

t - el tiempo

o\°

beta - los valores de los flujos de calentamiento

o\°

p - la posicidén de a energia considerada.

o°

Esta funcidén calcula la integral por el método de Simpson;

Jl=trapz (exp (-E./ (R*T))) *At;
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Funcion divreact

function

[Ts,ts,masss,posalfas,alfa,ls,nreact,dalfal=divreact (T,mass,pos,t)

[}

% La funcidén divreact divide la reaccidédn global en el numero de
reacciones individuales obtenido de la variacidén de pendientes en la
curva TG.

3 pos posicidédn de los puntos de corte

$ mass es la masa durante el ensayo

s T Temperatura

% t tiempo

% Las soluciones son para cada parametro las filas es el tiempo y las

5 columnas la reaccidn

% Divido por las reacciones los vectores de temperatura, tiempo y masa
% Seguidamente se calculan las alfas para cada reaccidn y se calculan
para cada uno de estos la posicidén de las alfas distanciadas 0.05

desde los 0.05 a los 0.95

)

% Calculo estas alfas por interpolacidén lineal entre la méds cercana
por encima y por debajo para que no se repitan los valores de los

pardmetros por falta de datos
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Funcion ActivationEnergys

function
[EEf, FactorPreexponencial]=ActivationEnergys (T, t,beta,posalfa,alfa,dal

fa, RM)

% Esta funcién funciona como la funcidén ActivationEnergy, solo que se

aplica para cada reaccidén, en vez de para la reaccidn global.

% En vez de introducirle el archivo Excel, se le introducen
directamente los valores de alfa para las 9 alfas escogidas (alfa) y
su derivada frente a la temperatura (dalfa)

% También se le introduce el modelo de reaccidn ya que lo va necesitar

al calcular el factor preexponencial para cada reacciodn

% el factor preexponencial lo calcula copiando y posteriormente
cogiendo, los datos requeridos del archive excel preexponential.xlsx,

que contiene la formulacidén incluida

x1lswrite ('preexponential.xlsx',1lnlb, 'E2:E20");
x1lswrite ('preexponential.xlsx',1n2b, 'F2:F20");
x1lswrite ('preexponential.xlsx',1n3b, 'G2:G20");
x1lswrite ('preexponential.xlsx',T1l, " 'B2:D20");

x1lswrite ('preexponential . xlsx', £fdfT, 'K2:M20") ;

FactorPreexponencial = xlsread('preexponential.xlsx','Q2:020");
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Funcién ozawa

function EAOzawa=ozawa (alfa,T,beta)

%alfa debe ser la matriz de alfas g contenga las alfas para todas las
betas

$T temperaturas para todas las betas

%y beta pues las diferentes betas empleadas en los ensayos

% Esta function llama a un excel que contiene la formulacién

(Ozawa.xlsx) copiando primero y despues cogiendo los resultados

SUCCESS = xlswrite('Ozawa.xlsx',alfa, 'A3:A21");
SUCCESS

xXlswrite('Ozawa.xlsx',Tl, 'B3:D21");
SUCCESS

xlswrite('Ozawa.xlsx',beta, 'EL:G1");

EAOzawa = xlsread('Ozawa.xlsx', 'K3:K21");
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Anexo Il: Funciones del Modelo de Redes

Neuronales

Funcién trainerlreaccion

function trainerlreaccion

n=1;
% Se definen las variables fijas del modelo, que pueden ser facilmente
variables en este archivo para adaptarlas a otro material.

D1=948.5;
Cpl=1.88;
K1=0.31;
el=0.85;
nfuell=0.345;
Eal=218947.37;
Nol=0.6667;
Cp2=1.88;
K2=0.31;
e2=0.85;
nfuel2=0.93;
Ea2=236894.74;
No2=0.6667;
Cp3=0.747;
K3=0.19;
e3=0.87;

A=[];

% Seguidamente se establece la seleccidn aleatoria de los parametros
del modelo, los coeficientes de absorcidén, los calores de reaccidn y
el factor preexponencial. Siendo estos definidos en logaritmos para
facilitar la seleccidén del factor preexponencial, de la siguiente
manera.

A(l) = exp(log(leb) - (log(leb)-1log(500))*rand); sCoeficiente de
absorcién 1

A(3) = exp(log(leb) - (log(le6)-1og(500))*rand);%sCoeficiente de
absorcidén 2

A(5) = exp(log(leb) - (log(le6)-1og(500))*rand);sCoeficiente de
absorcidébn 3

A(2)=200+(1500-200) *rand; % Calor de reaccidn 1

A(4)=200+(1500-200) *rand; % Calor de reaccidn 2
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A(6) = 10" (logl0(lel7) - (logl0(lel7)-1logl0(lel3))*rand); SFactor
Preexponencial 1% Reacciédn

A(7) = 10" (logl0(lel7) - (loglO0(lel7)-1logl0(lel3))*rand); SFactor
Preexponencial 2% Reaccién

% Siendo rand un valor aleatorio

% Seguidamente crea los ficheros de las simulaciones mediante la
funcidén escribir FDSI1

[texto Fds,datos archivo] =
escribir FDS1(A,n,D1,Cpl,Kl,el,nfuell,Eal,Nol,Cp2,K2,e2,nfuel2,Ea2,No2
+Cp3,K3,e3);

% Estos archivos se van generando y ejecutando de cuatro en cuatro y
se almacenan los parametros de las entradas.

csvwrite ('entradas.csv',Entrada,0,0);
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Funcion calculo_Salida

function calculo_Salida (n,N)

% En esta funcidén se aplica una vez terminadas las simulaciones
realizadas por la funcidén trainerlreaccion, y se encarga de coger los
datos de salida de las simulaciones realizadas en FDS y calcular las
curvas de pérdida de masa y de calor de la DSC. Con lo cual generan

para cada simulacidén un archivo de salida.

Salida=[simDSC, simMasa];
archivo=['Salida ',num2str(n),'.csv'];
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Funcion ngrnn2

function [yl,vy2,ym,yl=ngrnn2 (n,N)

% Ya con todos los datos de salida y de entrada generados, se aplica
esta funcidén que es la encargada de generar la red neuronal y crear
los archivos de FDS con los paradmetros para lo cual llama a la funcidn

escribir FDSI1.

% Los datos de entrada de la red los coge de un archivo .csv generado

o

con los datos de los ensayos.

archivo=['EntradakEnsayo.csv'];
INTest=csvread (archivo) ;

% Seguidamente llama a la funcién read data que se encarga de leer y

poner en formato los archivos del entrenamiento y la entrada de la
red.

[M, DSC, TG]=read data(N);
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Funcion read_data

function [M,DSC,TG]=read data3(n,N)

%$n —--> n° inicial de la simulacidén a leer
SN —--> n°® final de la simulacidén a leer

M=csvread ('entradas.csv');

% Una vez leidas las salidas selecciona la zona de mayor interés para
su introduccién en la red neuronal.

DSC(j, :)=aux(119:229,1);
TG (3, :)=aux(119:229,2);
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ANEXO I11: Modelos Desarrollados en FDS

Mejor Simulacién con Algoritmos Genéticos

&HEAD CHID='Test 36' TITLE='Iterations for DSC Parameters'/

&MESH IJK=9 4 3 XB=-0.001 0.008
&TIME T END=3420 WALL INCREMENT=1 /
&MISC TMPA=30. SOLID PHASE ONLY=.TRUE.
&RADI NUMBER RADIATION ANGLES = 20 /

&ZONE /

&MATL ID='LLDPEA'
DENSITY = 948.5
SPECIFIC HEAT = 1.88
CONDUCTIVITY = 0.31
EMISSIVITY = 0.85

ABSORPTION COEFFICIENT =239904.8

N REACTIONS=01
RESTDUE (01) ="'LLDPEB'

NU FUEL(01) =0.345

NU RESIDUE (01) =0.655

NU WATER(01) = O

A(01) = 918177800000

F(01) = 208189.7

HEAT OF REACTION(01) =598.5378
N S(01) = 0.6667 /

&MATL ID='LLDPEB'
DENSITY =621.2675
SPECIFIC HEAT = 1.88
CONDUCTIVITY = 0.31

EMISSIVITY = 0.85

ABSORPTION COEFFICIENT =922606.9

N _REACTIONS=01

RESIDUE (01)="'CHAR'

NU FUEL (01) =0.93

NU RESIDUE (01) =0.07

NU WATER(01) = 0

A(01) = 221220300000

E(01) = 234071.4

HEAT OF REACTION (01) =284.9749
N S(01) = 0.6667 /

&MATL ID='CHAR'
DENSITY =66.395

-0.001 0.003 -0.001 0.002 /
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SPECIFIC _HEAT = 0.747
CONDUCTIVITY = 0.19
EMISSIVITY = 0.87

ABSORPTION COEFFICIENT =233820
N REACTIONS=00 /

&MATL ID='base'

DENSITY =948.5

SPECIFIC HEAT = 1.88
CONDUCTIVITY = 0.31
EMISSIVITY = 0.85

ABSORPTION COEFFICIENT =239904.8
N _REACTIONS=00 /

&RAMP ID = 'T RAMP' T = 0., F = 0.05 /

&RAMP ID = 'T RAMP' T = 3420, F = 1.0 /

&OBST XB=0 0.002 0 0.002 0.0 0.0 SURF ID='Mat25' /

&OBST XB=0.003 0.004 0 0.002 -0.001 0.002 SURF ID='HOT' /
&OBST XB=0.005 0.007 0 0.002 0.0 0.0 SURF ID='base' /

&VENT MB='XMIN' SURF ID='HOT' /

&VENT MB='XMAX' SURF ID='HOT' /

&VENT MB='YMIN' SURF ID='HOT' /

&VENT MB='YMAX' SURF ID='HOT' /

&VENT MB='ZMAX' SURF ID='HOT' /

&VENT MB='ZMIN' SURF ID='HOT' /

&DUMP SMOKE3D=.FALSE. DT HRR=15.0 DT PROF=15 DT DEVC=15.0
MASS FILE=.FALSE. DT PL3D=1000000. /

&DEVC XYZ = 0.001,0.001,0.0,I0R = -3, QUANTITY = 'WALL
TEMPERATURE' /
&DEVC XYZ = 0.006,0.001,0.0,I0R = -3, QUANTITY = 'WALL

TEMPERATURE' /

§PROF XYZz=0.001,0.001,0, QUANTITY='DENSITY', ID='Densidad',

IOR=-3 /
STAIL /

Mejor Simulacién con Algoritmos Genéticos

&HEAD CHID='Test' TITLE='Iterations for DSC Parameters'/
&MESH IJK=9 4 3 XB=-0.001 0.008 -0.001 0.003 -0.001 0.002 /
&TIME TiEND=3420 WALLiINCREMENT=l /

&MISC TMPA=30. SOLID PHASE ONLY=.TRUE. /
&RADI NUMBER RADIATION ANGLES = 20 /

&ZONE /
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&MATL ID='LLDPEA'

DENSITY = 948.5
SPECIFIC_HEAT = 1.88
CONDUCTIVITY = 0.31
EMISSIVITY = 0.85

ABSORPTION COEFFICIENT =1184.4

N_REACTIONS=01

RESIDUE (01)="'LLDPEB'

NU FUEL(01) =0.345

NU RESIDUE (01) =0.655

NU WATER(01) = O
A(01) = 6510000000000
E(01) = 218947
HEAT OF REACTION (01) =468.21
N S(01) = 0.6667 /

&MATL ID='LLDPEB'

DENSITY =621.2675
SPECIFIC_HEAT = 1.88
CONDUCTIVITY = 0.31
EMISSIVITY = 0.85

ABSORPTION COEFFICIENT =31553

N_REACTIONS=01

RESIDUE (01)="CHAR'

NU FUEL(01) =0.93

NU RESIDUE (01) =0.07

NU_WATER(01) = 0
A(01) = 46000000000000
E(01) = 236894
HEAT OF REACTION (01) =207.76
N S(01) = 0.6667 /

&MATL ID='CHAR'

DENSITY =66.395
SPECIFIC_HEAT = 0.747
CONDUCTIVITY = 0.19
EMISSIVITY = 0.87

ABSORPTION COEFFICIENT =529000

N _REACTIONS=00 /

&MATL ID='base'

DENSITY =948.5
SPECIFIC HEAT = 1.88
CONDUCTIVITY = 0.31
EMISSIVITY = 0.85

ABSORPTION COEFFICIENT =1184.4

N _REACTIONS=00 /

&RAMP ID = 'T RAMP' T 0., F=0.05/
&RAMP ID = 'T RAMP' T = 3420, ¥ = 1.0 /

&OBST XB=0 0.002 0 0.002 0.0 0.0 SURF_ID='Mat25' /

&OBST XB=0.003 0.004 0 0.002 -0.001 0.002 SURF_ID='HOT' /
&OBST XB=0.005 0.007 0 0.002 0.0 0.0 SURF ID='base' /
&VENT MB='XMIN' SURF ID='HOT'
&VENT MB='XMAX' SURF ID='HOT'
&VENT MB='YMIN' SURF ID='HOT'
&VENT MB='YMAX' SURF ID='HOT'
&VENT MB='ZMAX' SURF ID='HOT'
&VENT MB='ZMIN' SURF ID='HOT'

N Y N
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&DUMP SMOKE3D=.FALSE. DT HRR=15.0 DT PROF=15 DT DEVC=15.0

MASS FILE=.FALSE. DT PL3D=1000000. /

&DEVC XYZ = 0.001,0.001,0.0,I0R = -3, QUANTITY = 'WALL TEMPERATURE' /
&DEVC XYz = 0.006,0.001,0.0,I0OR = -3, QUANTITY 'WALL TEMPERATURE' /
&PROF XYZ=0.001,0.001,0, QUANTITY='DENSITY', ID='Densidad', IOR=-3 /
&TAIL /
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