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KINETIC AND THERMAL DECOMPOSITION STUDIES OF RIGID POLYURETHANE FOAMS MODELED BY ARTIFICIAL
NEURAL NETWORKS. Kinetic models of solid thermal decomposition are traditionally used for individual fit of isothermal
experimental data. However, this methodology presents unacceptable errors in some regions of the data. To solve this problem, a
neural network was adopted in this work. The implemented algorithm uses the rate constants as predetermined weights between
the input and intermediate layer and kinetic models as activation functions of neurons in the hidden layer. The contribution of
each model in the overall fit of experimental data is calculated as the weights between the intermediate and output layer. In this
way, the phenomenon is better described as a sum of kinetic processes. Two rigid polyurethane foam samples: loaded with Al,O5
and no inorganic filler were used in this work. The R3 and D2 models described the thermal decomposition kinetic process for all
temperatures for both foams with smaller residual error. However, the network, combining the kinetic models, presented residual
errors on average 107 times lower compared to these individual models. The determined activation energy is 12.44 kJ mol"' higher
for the loaded foam. This result corroborates the use of this material as flame retardant, even with the presence of a small amount

of charge in its structure.
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INTRODUCAO

Estudos cinéticos de decomposi¢ao térmica no estado sélido sao
de grande interesse cientifico e industrial.! Trés metodologias rele-
vantes no tratamento teérico de cinética de decomposi¢do em sélidos
sdo: (i) descri¢@o do processo por modelos cinéticos,’ (ii) associagdo
e corre¢do dos modelos cinéticos por rede neural artificial®** e (iii)
modelo isoconversional.®

A metodologia de ajuste por modelos cinéticos considera que as
reagdes de decomposi¢do térmica de sélidos ocorrem na interface
do produto-reagente. Este processo cinético, com base na formagao
e crescimento de nucleos, pode ser estudado por andlise de dados de
decomposicdo térmica nos quais a reducdo da massa € medida num
intervalo de tempo a temperatura constante. Os nucleos de reacio
sdo preferencialmente formados em imperfei¢des da estrutura e os
modelos cinéticos sao usados para explicar as isotermas experimen-
tais, em que a fragdo de decomposicdo € medida ao longo do tempo.
Um determinado modelo € escolhido devido a sua melhor correlagio
para ajustar os dados experimentais. No entanto, em muitas situagoes,
o erro residual do modelo ndo € aceitdvel na descriciio do processo
total, embora, para regides especificas de decomposi¢ao, o modelo
possa ser apropriado, sendo apenas uma primeira aproximacao. Os
modelos podem ser representados por uma equagio geral do tipo:?

%‘;‘)zk(a ) (1-a)” §))

em que o representa a fracdo de decomposi¢do, ¢ o tempo, k a
constante de velocidade. Os parametros de ajuste p e g definem o
modelo fisico.

Em alguns trabalhos ja publicados pelo nosso grupo, como pode
ser verificado na literatura,®*°foi construido um programa computa-
cional baseado na teoria de redes neurais de multiplas camadas para

*e-mail: ritacos @ufmg.br

determinar o conjunto de modelos que melhor descrevem a cinética
de decomposicdo térmica de sélidos. Nestes trabalhos foram estuda-
dos a cinética de decomposicdo do acetato de Rédio e os farmacos
Lamivudina e Efavirenz, usados no coquetel anti-HIV. Esta anélise
permite a corre¢do matematica do modelo cinético e a determinagao
do processo fisico global com erro experimental de ajuste das cur-
vas bem menor que a utilizagdo de apenas um dos modelos, o que
consequentemente fornece informagdes relevantes sobre o material
estudado. O método consiste na linearizagdo da rede neural pela
fixagdo dos pesos de interconexdo entre a camada de entrada e a
camada intermedidria, fazendo com que cada neurdnio da camada
intermedidria represente um modelo cinético a ser ponderado pelo
neurdnio na camada de saida. A rede neural representa um poderoso
método de rotina para estudar reagdes de decomposi¢ao de sélidos.

A abordagem descrita por Ozawa consiste em tratar os materiais
por técnicas termogravimétricas, em que a fracdo de decomposicio
¢ medida em fun¢do da temperatura em diferentes razdes de aque-
cimento do sélido. Estas curvas experimentais sdo comparadas e os
valores de decomposi¢do, comuns a todas as curvas, sio tratados a
fim de se obter os pardmetros cinéticos (energia de ativacio e fator de
frequéncia) do processo. A equagdo geral para esta metodologia é:°

ln(_LWJ:—£+ln(A(I—a)ﬂ) 2)

No presente trabalho estaremos interessados em investigar a ci-
nética de decomposi¢ao de espumas rigidas de poliuretano (ERPU),
sem e com adi¢do de carga inorganica contendo 10% de Al,O;, pela
metodologia de redes neurais. As espumas rigidas de poliuretano
(ERPU) sdo uma das diversas formas em que se encontra o poliuretano
(PU), um polimero formado essencialmente pela reacdo de conden-
sacdo de um isocianato com um poliol. Nesta reacdo hd dispersao
de um gds, causada pelo aquecimento e evaporagdo de um agente
de expansio durante o processo de polimerizagdo, que origina uma
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estrutura tridimensional altamente reticulada de baixa densidade. As
ERPU podem ser usadas em ampla faixa de temperatura, de -200
°C a +150 °C, por possuir alto ponto de amolecimento, além de ser
resistente a produtos quimicos e apresentar um baixo coeficiente de
condutividade térmica, em virtude do gds de expansio preso nas uni-
dades celulares e da baixa condutividade do préprio polimero. Devido
a estas propriedades, € um dos mais eficientes isolantes térmicos
usados na construgdo civil. Sua desvantagem € ser inflamdvel, mas
esta caracteristica pode ser contornada com a adi¢ao de substancias
que retardam a propagag¢do das chamas, como dibromo propanol, o
tris(dicloropropilfostato), (TCPP) e a alumina.”™'*

Em geral, os aditivos retardantes de chama s@o substancias quimi-
cas que ao serem adicionadas aos polimeros interferirdo nas condi¢des
da combustdo. Essas substincias podem ser classificadas de acordo
com sua composi¢cdo quimica como retardantes orginicos reativos
ou ndo reativos e os inorganicos. Os dois primeiros apresentam
compostos de fésforo e de halogénios, em especial cloro e bromo, e
se diferenciam apenas pela presenga ou nao desses grupos funcionais
presos quimicamente a cadeia polimérica. Dentre os retardantes de
chamas inorganicos podem ser citados o hidréxido de aluminio ou
alumina trihidratata, material inerte de alta estabilidade. A alumina é
preferivel frente aos compostos contendo halogénio e fésforo que sao
extremamente toxicos e prejudiciais ao meio ambiente.'*”

O estudo cinético sobre a decomposicio térmica das ERPU,
sem e com adicdo de carga inorganica, serd realizado no presente
trabalho com o principal objetivo de identificar a contribui¢do de
modelos cinéticos na descri¢do dos dados experimentais de decom-
posicdo térmica e, consequentemente, identificar os mecanismos
de decomposi¢@o das espumas, com e sem a presenga de carga. O
estudo sobre o0 mecanismo, nas duas situagdes, fornece informagoes
valiosas sobre as propriedades fundamentais do material, como por
exemplo suas propriedades mecénicas. Outra abordagem também
a ser tratada € de investigar o acréscimo na energia de ativacgio
referente ao evento de decomposi¢do, provocado pela adicdo da
carga inorganica. Este acréscimo na energia ¢ de fundamental
importincia para o uso a que se destina este material, pois terd sua
atividade assegurada pela comprovada eficiéncia do retardante de
chama a ele adicionado.

METODOLOGIA
Teoria dos modelos cinéticos

A cinética da decomposicdo térmica de materiais € baseada na
nucleacdo e no crescimento dos nicleos ativos presentes na superficie
do cristal.®® A existéncia de pontos reativos separados, relacionados
com as imperfei¢des dos cristais, provoca um aumento da energia de
Gibbs do sistema e, consequentemente, a sua reatividade. Diversos
modelos fisicos sdo utilizados para descrever a fracdo decomposta,
a, em fungdo do tempo de decomposicdo. Sendo definido como a
quantidade de perda de massa no tempo 7 normalizado para a massa
total perdida.”?> Os modelos fisicos estdo apresentados na Tabela 1
e em geral s@o classificados de acordo com a forma da curva e com
o tempo de aceleracéo e desaceleragéo.>**>*

As reacgdes de decomposi¢do, em que predomina a etapa de
acelerag@o, caracterizam-se por apresentarem apenas o fendmeno de
nucleacdo. Nessas reacdes a formagao de nicleos pode ocorrer de for-
ma instantanea ou com velocidade de nucleacdo constante e o modelo
exponencial é mais usado para descrever o evento.??> J as reagdes
em que se observa uma nucleag@o cadtica seguida do crescimento
desses nucleos, os modelos de Avrami-Erofeev ou Prout-Tompkins
sdo mais utilizados.?*** Nas reacoes onde hd apenas o crescimento
dos ntcleos, as curvas de desaceleragdo sdo mais apropriadas e dois
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Tabela 1. Modelos Cinéticos de Decomposi¢io Térmica

Modelos Simbolos Equagdes Cinéticas
Aceleragao
Lei Potencial P, al/" =kt+kyn =234,...
Sigmoide
1
Avrami-Erofeev A, [-in(1 — )] 7kt tkoym=2,3, .
o
Avrami-Erofeev A, 111—1 - kt+k,
o
Prout-Tompkins A, Inm =klnt+ky, k> 1
Desaceleracao
Modelo geométrico - contragdo
Contragdo Linear R, 1=(1-0) =kt+k,
Contracao Superficial R, 1-(1 —a)% =kt+k,
Contragao Volumétrica R, 1-(1 —(x)% =kt+k,
Modelo de Difusdo
Uma Dimensao D, o’ =kt+k,
Duas Dimensdes D, (I-o)In(l-0) +o =kt + k,
. 1 2
Trés Dimensoes D, {1 - —U,)A } =kt+k,

2
Ginstling-Brounshtein D, I—TOL - —a)% =kt+k,

fendmenos sdo responsdveis pela cinética dessas decomposigdes: a
contrac@o e a difusdo.

A determinag@o do modelo fisico no processo de decomposi¢ao
de materiais € crucial para o estudo da cinética das reacdes e pode
ser feita por andlise de microscopia, através de softwares comerciais,
como o Microcal Origin, mas que geralmente ficam restritos a no
maximo trés modelos para ajustar os dados experimentais ou por
redes neurais artificiais, que ponderam a contribui¢cdo de todos os
onze modelos fisicos no processo.>+»28

Rede neural de multi camadas aplicada a decomposicao
térmica de solidos

A metodologia adotada nesse trabalho utiliza um algoritmo
proposto originalmente por Sebastido e colaboradores em 2003 e
em 2004 para o estudo da decomposi¢do térmica do acetato de rédio
e acetado de rédio(Il), respectivamente.>* O software utilizado foi
desenvolvido pelo grupo e estd em processo inicial de registro. A
rede multicamadas (MLP) aplicada a este tipo de problema possui
trés camadas, uma de entrada, uma intermediaria e uma de saida. O
diagrama da rede pode ser verificado na Figura 1.

Nas camadas de entrada e de saida hd apenas um neur6nio,
representados pelos nimeros 1 e 6 no diagrama, respectivamente.
A camada de entrada, neurdnio 1, recebe como entrada os dados
experimentais de tempo, 7. O neurdnio 6, na camada de saida, gera
como resposta da rede, Y, dados de fragdo de decomposigao, ou?).
Na camada intermedidria, o nimero de neur6nios € varidvel, depen-
dendo da quantidade de modelos cinéticos que se deseja incluir no
estudo. No diagrama da Figura 1 sdo representados quatro neurdnios
nesta camada, 2, 3, 4 e 5. Os pesos de interconexdo entre 0s neurd-
nios seguem a nomenclatura, wy, em que i representa o neur6énio da
camada posterior e j 0 neurdnio da camada anterior. Por exemplo, w,,
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Figura 1. Arquitetura da rede MLP desenvolvida

representa a interconexdo entre os neurdnios 2 e 1, sendo 2 o neurd-
nio da camada posterior no sentido de propagacio da informagdo na
rede. Os pesos w,, indicam os bias, ou seja, sdo estimulos externos
recebidos pelos neur6nios, ndo provenientes de outros neuronios.

A metodologia adotada (Figura 1) por esta rede especifica possui
trés etapas principais: a primeira etapa do algoritmo consiste em fixar
os pesos de interconexdo entre os neurénios da camada de entrada
e a camada intermedidria e fixar os bias dos neurdnios na camada
intermedidria.>*® Essas constantes sdo armazenadas na matriz W,
responsavel pela linearizagdo da rede. A matriz W, possui dimensdo
(n x 2), sendo n o nimero de modelos cinéticos considerados na
rede. Na primeira coluna sdo alocados os pesos entre as camadas de
entrada e intermedidria, w;;, e na segunda coluna séo alocados os bias
da camada intermedidria, wy,.

Wy Wy
w,, W
351 Wy
W, = 3
Wi Wy
W, W

Os valores w;, e w;, correspondem aos valores das constantes k e k,
dos modelos cinéticos, nessa ordem, e sdo obtidos por um ajuste linear
entre os modelos cinéticos e os dados experimentais de o(?) = Y. No
algoritmo geral das redes MLP, os pesos de interconexao entre todas
as camadas sdo calculados apds a minimizagdo da fungdo objetivo,
descrita posteriormente pela Equacdo 8. As fungdes de ativagio sido
func¢des suaves, crescentes e continuas, € ndo possuem qualquer
significado fisico-quimico relacionado ao problema especifico. Na
presente forma, os modelos cinéticos foram utilizados, ap6s a fixa-
¢do dos pesos da camada de entrada, como fungdes de ativagdo dos
neurdnios da camada intermedidria, por apresentarem caracteristicas
similares. Esse algoritmo proposto descreve um diferente tipo de rede
neural, em que a funcio ativacdo traz um significado fisico-quimico
ao longo do processo de ajuste, ou seja, cada funcdo ativagdo dos
neur6nios na camada intermedidria € correspondente ao modelo ci-
nético utilizado na rede para descrever o processo de decomposicio
térmica do sélido.

Os dados experimentais de tempo s@o recebidos pelo neurdnio
na camada de entrada como uma matrix do tipo:

X[ttt
11 1 ... 1

Os neurdnios na camada intermedidria tém seus estados definidos

ap6s a multiplicagdo W, X. Para a propagacio da informagdo para a
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camada de saida, os neurdnios precisam ser ativados. Entdo, na se-
gunda etapa do algoritmo, € realizada uma transformagao nfo-linear
em que cada neurdnio da camada intermedidria € ativado pela funcdo
de ativacdo, f, correspondente ao modelo cinético. Como resultado
tem-se a matriz B que determina os estados dos neurdnios ativados,
como mostra a Equacéo 4.

B =/ (W,X) 4)

Cada linha da matrix B corresponde aos dados de ou(r) simulados
por cada modelo cinético separadamente, como representados na
Equacdo 5. Nesta etapa, o) € calculado analiticamente ou pela mi-
nimizaca@o do funcional que relaciona o modelo f{a) e as constantes
k e k,. Essa etapa ¢ realizada por um ajuste ndo linear de minimos
quadrados (NLLS) com Levenberg-Marquardt.”’ Vale ressaltar que
essa estrutura de rede ndo € rigida, sendo possivel adicionar ou
excluir modelos da camada intermedidria, dependendo do sistema
em estudo.>*¢

B=| o, )]

Or

Os neurdnios da camada intermedidria sdo ponderados pelos
pesos de interconexo entre a camada intermedidria e a de saida pelo
vetor W,. Para o diagrama apresentado na Figura 1, o vetor W, pode
ser exemplificado como apresenta a Equagao 6.

W, = (Wszwsswmwas ) (6)

E na terceira e ultima etapa ocorre uma transformacéo linear,
resultando no vetor Y, que ¢ a resposta da rede,

Ycal = WZf (Wl X) (7)

Assim, a funcao erro da rede pode ser calculada pela diferenca
entre o estado do neurdnio da camada de saida, e os dados de de-
composigdo obtidos experimentalmente, Y,,, = 0(f) como:

E= HYca/ _Y@xpuj :HBWZ -Y . (8)

expllz

Com essa estrutura de rede € possivel calcular a contribuicdo
dos diversos modelos cinéticos através do algoritmo de otimizacio
proposto por Levenberg-Marquart.” Neste algoritmo assume-se que
em um minimo, a derivada primeira da fun¢do deve ser zero. Para
isto, a condicao

GEW,)
oW,

faz com que a fun¢@o erro seja minimizada e a expressdo obtida a
partir da Equagdo (8) ap6s a aplicagdo desta restri¢ao €:
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B'BW, =B"Y

exp

Desta forma, W, € calculado por:
1
Ww,=(B"B) B'Y,, )

A obtencdo dos pesos de interconexao entre a camada de saida e
a camada intermedidria pelo vetor W, é uma metodologia particular
da arquitetura de rede neural proposta neste trabalho, que foi estabele-
cida especificamente para este tipo de problema. E uma metodologia
completamente diferente das redes neurais usuais, que utilizam, por
exemplo, o algoritmo backpropagation para a obtencdo dos pesos
de interconexdo da rede.

Regularizacio da solucio da rede

Problemas que envolvem matrizes mal condicionadas ou com
elevado valor de posto ndo sdo resolvidos através da Equagdo (9),
pois as solucdes ndo sdo satisfatérias, ou até mesmo incorretas. Para
contornar este problema, a solucdo procurada deve ser aquela que
apresenta a norma minima do residuo e também ser a solugdo de nor-
ma minima. As solugdes destes problemas mal condicionados devem
ser obtidas pela remocao da singularidade através de um procedimento
de regularizagdo. No presente trabalho a regularizag¢do de Tikhonov
foi utilizada.?° Para isto, minimiza-se o funcional

E=|BW,- Y, + 1| TW,]: (10)

Xp
em que ¢ um parametro a ser determinado e um operador do tipo

TW,=a,|W,-W,[ +aH, +a,H, (11

com W, sendo uma solucd@io de referéncia, por exemplo a solugdo
ndo regularizada, H, o operador de derivada primeira, comumente
referido por Jacobiano, e H, o operador de derivada segunda, expresso
na literatura como Hessiana. As constantes a,, a, e a, s3o nulas ou
unitdrias, dependendo do grau de regularizacdo desejado.

OFE (W.
Aplicando a condic@o de minimizagao, # =0, ao funcional
2

da equagdo (10), obtém-se a expressao

(B'B+A(a,I+a H +a,H,))W,=B"Y, +AW,

exp

com I sendo a matriz identidade, H, e H,, expressos comumente na
literatura®>>° como

1 -1
-1 2 -1
H, =
-1 2 -1
-1 1
1 -2 1
2 5 -4 1
1 -4 6 —4 1
H, =
1 -4 6 —4 1
1 -4 5 =2
1 2 1

A solugéo W, pode entdo ser obtida pela expressao™

Quim. Nova

W,=(B'B+7'T) B'Y,, 12)

A minimizag@o do funcional proporciona simultaneamente a
minimiza¢do da norma do residuo e da norma da solu¢@o. Essas duas
contribui¢des para o funcional sdo ponderadas pelo parAimetro A, em
uma curva denominada curva-L.?*%

Este procedimento € realizado escolhendo-se um intervalo de
A em que o processo de minimizacgdo deverd ser executado. Para
cada A determina-se a norma do residuo, |[BW, =Y, i e a norma
da solugdo, ||W,

z, em que W, € determinado pela Equagao (12),
utilizando-se as matrizes Jacobiana e Hessiana. Os valores da norma
do residuo e da norma da solucio sdo agrupados em um grafico
que apresenta a forma de L e a melhor solucédo € determinada pela
concavidade da curva, pois neste ponto hd um balanco entre os
menores valores da norma do residuo e da norma da solucio. Desta
forma, a concavidade da curva L determina a melhor solug@o e o
A mais apropriado.*

A determinacao da contribui¢do dos diversos modelos cinéticos
no ajuste dos dados experimentais possibilita o estudo fisico ao
longo de todo o processo de decomposi¢do. Por exemplo, pode-
-se avaliar a sequéncia de eventos e as etapas fisicas do processo
global através da contribui¢do mais significativa para o ajuste
em cada intervalo da curva experimental. A determinacdo mais
precisa dos modelos acarreta na obtencdo mais acurada dos para-
metros cinéticos e, consequentemente, auxilia no procedimento de
mitigacdo ou acelera¢do do fendmeno, conforme seja o interesse
experimental.

PARTE EXPERIMENTAL

As amostras de espumas rigidas de poliuretano (ERPU) utili-
zadas nesse trabalho contém glicerol como agente reticulador. A
primeira amostra ¢ uma ERPU sem carga (ERPU-0%AL,0;) e a
segunda amostra recebeu cerca de 10% de carga inorganica con-
tendo alumina (ERPU-10%Al,0,). A carga utilizada € proveniente
do filtro eletrostatico da etapa de calcinagdo do processo Bayer,
fornecido por industrias de produgdo de aluminio do Estado de
Minas Gerais.*!

Ambas as espumas foram sintetizadas utilizando-se poliol de ori-
gem vegetal, produzido através da modificacdo quimica (esterificagdo)
de 6leo extraido das sementes de Ricinus communis, popularmente
conhecida no Brasil como Mamona.*>* Essas espumas foram sub-
metidas a decomposicdo térmica com intuito de obter suas curvas
termogravimétricas (TG) dinamicas, mostradas na Figura 2. As curvas
TG foram obtidas em uma termobalanca TGA-50H SHIMADZU,
em cadinho de alumina, atmosfera de ar sintético com fluxo de
100 mL min™! e razdo de aquecimento de 10 °C/min.

Quatro curvas TG isotérmicas experimentais, referentes ao inicio
do processo de degradacio dos grupos uretano, para cada ERPU,
foram obtidas nas mesmas condi¢des das curvas TG dinamicas e sdo
apresentadas na Figura 3.

As curvas isotérmicas experimentais, mostradas na Figura 3 foram
usadas nesse trabalho para investigar a cinética de decomposicio
dos grupos uretanos presentes no polimero. O principal objetivo
¢ identificar o mecanismo cinético de decomposicio e quantificar
a energia de ativacdo relacionada ao evento de decomposicdo nas
duas amostras. A verificacdo de um acréscimo no valor da energia
de ativagdo para a espuma com carga € uma informagao valiosa que
assegura sua utilizacdo como isolante térmico devido & comprovada
eficiéncia do retardante de chama a ele adicionado. Também serdo
investigados os mecanismos de decomposi¢do das espumas, que
permitem a verificacéio do processo fisico experimental e por conse-
quéncia a melhor forma de sua mitigagao.
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Figura 2. Curva TG dindamica para amostras das espumas rigidas de poliu-
retano contendo glicerol (a) sem adi¢do de carga e (b) com adigdo de 10%

de rejeito industrial contendo alumina, respectivamente
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Figura 3. Isotermas experimentais as temperaturas (*)220 °C, (O)228 °C,
(00)230 °C e (1>)232 °C e o ajuste fornecido pela rede (-) para as amostras de
espumas rigidas de poliuretano contendo glicerol como agente reticulador; (a)
sem adi¢do de carga e (b) com adi¢do de 10% de alumina (ERPU-10%Al,0;)
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RESULTADOS E DISCUSSOES
Curvas TG

As curvas TG para as duas amostras apresentadas na Figura 2
exibem perfis semelhantes, com dois estidgios em seus processos
de decomposicdo. A primeira etapa de perda de massa € relativa a
degradacio dos grupos uretanos que ocorre na faixa de 215 °C a
350 °C. J4 o segundo estdgio refere-se a degradacio dos residuos da
primeira decomposi¢do que ocorre na faixa de 400 °C a 620 °C para
ambas as espumas. Nao hd diferenca macroscdpica significativa entre
as curvas isotérmicas a baixas temperaturas, pois as temperaturas sao
escolhidas quando o grau de degradacio ainda é baixo. A medida
que a temperatura aumenta, verifica-se o maior efeito da carga que
interfere no processo global de decomposigéo.!®-!8

Assim, como o processo de decomposicdo dos grupos uretanos
ocorre em temperatura mais baixa, em torno de 228 °C, essa foi
escolhida por ser a primeira observagdo experimental, além de
apresentar perda de massa significativa nessa temperatura, para as
respectivas amostras.

A temperatura em que o processo de decomposicdo se inicia,
para os grupos uretano, nas espumas sem e com adi¢do de alumina
é a mesma, uma vez que a adicio de 10% de carga ndo altera a esta-
bilidade térmica dos compdésitos. Porém, testes de chama realizados
nestas mesmas amostras mostram uma reducio de cerca de 30%
nos tempos de autoextingdo da chama para as espumas com 10%
de carga, quando comparadas as ERPU sem carga, o que evidencia
o efeito retardante de chamas desta carga na matriz polimérica.’>*

Ajuste dos dados pelos modelos cinéticos e pela rede neural
MLP

Inicialmente as constantes de velocidade k e k, foram obtidas
a partir de um ajuste linear de cada isoterma experimental pelos
modelos fisicos linearizados, apresentados na Tabela 1.4¢232* O erro
residual de ajuste de cada isoterma pelos modelos individuais para as
amostras de ERPU-0%A1,0,e ERPU-10%Al,0; sdo apresentados na
Figura 4. A Figura deve ser entendida como uma representacdo dos
modelos cinéticos, descritos na abcissa, que apresentam um valor de
erro residual de ajuste para cada isoterma, representadas na Figura 4
como (*) 220 °C, (O) 228 °C, ((0) 230 °C e ([>) 232 °C. Como pode
ser observado na Figura 4a, os modelos D2 e R3 se mostraram mais
adequados por apresentarem menores erros residuais na descri¢io
das quatro isotermas estudadas. Na Figura 4b, para a amostra com
10% de carga, podemos notar que o modelo cinético D2 e o modelo
de contragdo volumétrica, R3, sdo também os modelos cinéticos que
melhor descrevem a decomposi¢a@o térmica do grupo uretana presente
na espuma em todas as temperaturas. Entretanto, para esta amostra,
o modelo R2 também apresentou similar valor de erro de ajuste para
os dados a temperatura de 220 °C.

Uma rede neural MLP foi proposta com o intuito de indicar uma
fun¢@o matemdtica que pondera a contribui¢do dos modelos fisicos
para melhor descrever o processo de decomposicio térmica para
as duas amostras nas quatro temperaturas. O estudo foi realizado
utilizando-se uma rede neural com todos os modelos fisicos sendo
considerados como fungdo de ativagdo na camada intermedidria. Os
dados de k e k,obtidos pelo ajuste dos modelos individuais aos dados
experimentais foram organizados na matriz W, para serem utilizados
no algoritmo da rede. A Figura 3 apresenta os ajustes promovidos
pelas redes neurais as isotermas experimentais das espumas. Como
pode ser observado, foi obtida uma excelente concordancia entre
os dados experimentais de decomposicio térmica e o ajuste da rede
neural. Os erros residuais obtidos pela rede sdo da ordem de 10°
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Figura 4. Erro residual de ajuste dos modelos cinéticos individuais, resultado
do ajuste linear para as amostras de espumas rigidas de poliuretano, (a) sem
adig¢do de carga e (b) com adigdo de 10% de carga contendo alumina (ERPU-
-10%A1L,0;) nas temperaturas (*)220°C, (0)228°C, ([1)230° e ([>)232°C,
respectivamente

para ambas as espumas analisadas, com a solucao regularizada e sem
regularizagdo, conforme apresentado na Tabela 2.

A Figura 5 apresenta uma comparacdo do erro residual da rede
MLP e os modelos D2 e R3. Os modelos D2 e R3 foram escolhidos
devido ao melhor ajuste dos dados experimentais em todas as tempera-
turas em comparagao com os outros modelos. Entretanto, a rede MLP
reduziu substancialmente o erro residual de ajuste dos dados em todas

Tabela 2. Norma do residuo e norma da solugdo, sem regularizagio (Y, e com regularizagio (Y,

e ERPU-10%A1,0,em suas respectivas temperaturas de andlise

Quim. Nova

as temperaturas para as duas amostras. Esta reducio do erro residual
da rede frente ao ajuste individual dos modelos pode ser explicada
com base no fator de corre¢do W,, que introduz um grau de liberdade
ao sistema e indica a contribui¢do de cada modelo no ajuste total. Em
casos de modelos assintdticos, como os de Avrami-Erofeev e contragido
de volume, este parametro representa também o valor do residuo re-
manescente do processo de decomposicio. Por exemplo, ao isolar alfa
na equacgdo do modelo fornecido na Tabela 1 e considerando apenas o
modelo de contrag@o de volume, R3, na rede, o estado do neurdnio na
camada de saida pode ser expresso como y.,. = W, x [(kt + ky— 1)* +
1], e no intervalo de tempo do experimento, o valor assintético da curva
de decomposicao € corrigido pelo parametro W, adicionado pela rede,
representando o residuo final do material. Ou seja, se apenas o modelo
R3 for considerado como neurdnio na camada intermedidria da rede
neural, ainda assim este ajuste promovido pela rede serd superior se
comparado ao ajuste do modelo individual, pois um parametro fisico
foi introduzido ao modelo matemdtico.

Menores erros de ajustes dos dados experimentais representam
maior exatiddo no cdlculo dos parametros cinéticos. A fungdo mate-
matica fornecida pela rede para a descri¢do dos dados experimentais
ofereceu um ajuste aprimorado de no minimo 10? vezes se comparado
ao melhor modelo individual. Essa fun¢do determinada pela rede
indica fundamentalmente que o processo global de decomposicio
ndo deve ser considerado como um processo de etapa Unica em
toda sua extensdo. Contrariamente, assume-se que cada regido da
curva deve ser descrita por um processo fisico representado por um
modelo cinético.

Uma outra abordagem possivel € a utilizagdo da funcio da rede
por outros métodos de andlise cinética, como por exemplo, 0 método
de Ozawa, em que dados de temperatura devem ser determinados
para o mesmo grau de conversdo em curvas com diferentes taxas
de aquecimento.’ Entretanto, para esta metodologia, deve-se con-
siderar apenas um processo fisico durante toda a decomposi¢ao, ou

seja, d%t = k(T ) I (a). Neste tratamento, a arquitetura da rede €

definida por um neurdnio na camada de entrada, um nimero varidvel
de neur6nios na camada intermedidria e um neurdnio na camada de
saida e todos os pesos de interconexdo entre os neurdnios devem
ser otimizados. Os dados de entrada sdo os dados de temperatura e
a saida sdo os dados de fracdo de decomposicdo. Este tipo de rede
fornece também bons resultados de ajuste, como pode ser verificado
na literatura.**

A Figura 6 apresenta os dados da contribui¢do de cada modelo,
W,, em cada temperatura para a rede com os onze modelos na camada
intermedidria. A solugdo apresentada € a solu¢do regularizada, equa-
¢80 (12), com as constantes a,, a, € a, consideradas como unitdrias. A
solucdo regularizada foi obtida a partir de um balanco da norma do

), para as espumas rigidas de poliuretano ERPU-0%AI1,0,

cal_reg

Temperatura /°C

ERPU
220 228 230 232

Y- Y, |3/10° 0% ALO, 1,538 3492 6,069 2,127

P

10% ALO, 0,2929 0,1100 3,290 3,654

Yok 0% ALO, 66,11 724.4 2263 143,1
call 10% ALO, 1773 15,13 11,43 11,21
Y eat reg = Yell3/10° 0% ALO, 0.4595 7,390 01952 5534
10% ALO, 0,6539 0,1304 4206 4,296

Yo | 0% ALO, 03126 3315 2,668 1,567

cal. el 10% ALO, 1,343 0,5350 0,2020 0,2360
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Figura 5. Erro residual das redes neurais MLP ((J) e modelos D2(O) R3(*)

para as amostras de espumas rigidas de poliuretano, (a) sem adigdo de carga

contendo alumina (ERPU-0%AL,0;) e (b) com adi¢do de 10% de carga con-

tendo alumina (ERPU-10%Al,0;) nas temperaturas 220 °C, 228 °C, 230°C

e 232 °C, respectivamente

residuo e da norma da solugao, ponderados pelo pardmetro A. Como a
matriz B na equagéo (12) ¢ uma matriz mal condicionada, cond = 10%,
a regularizacio torna-se necessdria para a obtenc¢do da solu¢ido mais
adequada. A Tabela 2 apresenta uma comparagdo entre a norma do
residuo e a norma da solucio para a solug@o obtida sem regularizagio
e a solugdo regularizada. A norma da soluco regularizada é cerca
de 100 a 200 vezes menor que a solu¢@o ndo regularizada e a norma
do residuo € da mesma ordem de grandeza, o que justifica a escolha
da solucio regularizada.

Analisando a Figura 6 verifica-se um balango entre os coeficientes
da funcdo da rede que proporcionam um melhor ajuste dos dados ex-
perimentais ponderando a norma do residuo e da solu¢@o. Os valores
dos coeficientes nao relacionam a contribui¢do do modelo ao menor
erro de ajuste individual dos dados experimentais para o processo
global, mas informa a contribui¢io de cada um quando o processo é
considerado em multietapas, sendo cada regido do processo melhor
descrita por um modelo.

Esta andlise € interessante, pois a funcdo matemadtica que des-
creve o estado do neurdnio da camada de saida é composta por um
somatorio de onze funcdes correspondentes aos modelos cinéticos,
ponderadas por sua contribuicao no ajuste total da curva. Desta forma,
nem sempre o modelo que apresenta um erro individual menor € o
que tem maior contribui¢ciio quando os outros modelos sdo também
considerados, pois cada modelo vai contribuir para determinadas
regides no ajuste total da curva.

Por exemplo, para a amostra sem carga a 220 °C, a Figura 6a
apresenta o processo de decomposicao pela rede neural como ou(t)
= 0,33D1(t) + 0,30D2(t) — 0,03D3(t) + 0,10D4(t) + 0,04R1(t) +
0,15R2(t) + 0,13R3(t) + 0,02Am4(t) — 0,04Am2(t) — 0,18 Au(t) +
0,21F1(t). Esta funcéo descreve a isoterma experimental com erro de
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Figura 6. Contribui¢cdo dos modelos cinéticos na fungdo da rede neural para
ajuste dos dados experimentais para a amostra sem carga (a) e com carga (b)
nas temperaturas de andlise (*) 220 °C, (0) 228 °C, (0)230°C e (I>) 232 °C

ajuste 10° vezes menor que o modelo D2, como pode ser verificado
na Figura 5a. Este € o modelo individual que apresenta menor erro
de ajuste nesta temperatura, utilizando o procedimento convencional.
Esta funcdo da rede pode ser entdo utilizada como um potente filtro
ou interpolador/extrapolador para os dados experimentais, o que
possibilita a determinacio das constantes de velocidade com maior
precisdo. Apds a determinag@o da fungdo global da rede para cada
isoterma, as constantes de velocidade sdo determinadas ajustando-se
as fungdes dos modelos corrigidos aos dados experimentais. Este
procedimento de corre¢do do modelo cinético € realizado quando
utiliza-se apenas um neurdnio na camada intermediaria da rede.

Considerando os modelos D2 e R3 como principais modelos para
descrever o fendmeno de decomposicio das espumas, assumimos
que a decomposi¢do se processa com o crescimento dos nicleos na
superficie do material e os dois fendmenos de contracao e difusao sao
responsdveis pela cinética da decomposi¢@o. A contragio € respon-
sdvel pelo desenvolvimento rapido de nicleo em toda a extensio da
superficie do cristal. J4 a difusdo € responsavel pelo controle da taxa
de reacdo, uma vez que a continuidade da reag@o requer o transporte
dos reagentes para a camada de produto.

A Figura 7 apresenta o ajuste da isoterma experimental a 220 °C
pelos modelos D2 e R3, corrigidos pela rede. Ou seja, foi utilizada
uma rede neural com apenas o modelo D2 e outra com o modelo
R3, separadamente, como neurdnio na camada intermedidria, para o
ajuste dos dados experimentais. Pode-se verificar as regides onde os
dois modelos melhor se ajustam aos dados experimentais. Na figura
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também ¢ apresentado o ajuste promovido pela funcdo da rede quando
os onze modelos sdo considerados para descrever todo o processo.
Neste ponto € possivel destacar a superioridade desta funcdo, que
descreve o fendmeno em multietapas, frente aos modelos cinéticos
individuais, mesmo sendo corrigidos pela rede.
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Figura 7. Isoterma experimental a 220 °C (o). A figura (a) apresenta o ajuste
da fungdo corrigida pelo modelo D2 (+) e a Figura (b) apresenta o ajuste
pelo modelo corrigido R3(+). Em ambas as figuras o ajuste pela rede neural,
considerando onze modelos cinéticos, € representado pela curva tracejada

Os parametros cinéticos de energia de ativacdo, Ea, e fator de
frequéncia, A, foram calculados considerando-se a teoria de Arrhenius
e as constantes de velocidade obtidas por todos os modelos cinéti-
cos corrigidos, nas quatro temperaturas investigadas para as duas
amostras. Os resultados s@o apresentados na Tabela 3. O grifico de
Arrhenius obtido para o modelo R3 € apresentado como exemplo na
Figura 8, em que podemos observar que a linearidade entre os dados
garante a validade da teoria. Todos os outros graficos apresentaram
comportamento similar.

Considerando os modelos R3 e D2 como os modelos que mais
contribuiram para o menor erro residual da rede e sdo também os
modelos de menores erros de ajuste individual, o valor da energia
de ativagd@o para a espuma ERPU-0%A1,0, € de 51,63 kJ mol! e
53,58 kJ mol”, nessa ordem. Estes valores sdo condizentes com a
literatura,'”” em que a espuma sem carga foi analisada e a energia
de ativacdo determinada pelo método de Ozawa modificado como,
aproximadamente, 50 kJ mol' a baixas temperaturas.

Quim. Nova

Como pode ser verificado na Tabela 3, a energia de ativagdo
do processo de decomposicio para a espuma com carga € sempre
maior que para a espuma sem carga, o que indica a necessidade de
um pouco mais de energia no processo de decomposi¢do dos grupos
uretanos presente em sua estrutura, em média 12,44 kJ mol™'. Esse
fato corrobora com as propriedades retardantes de chama do material,
mesmo com a presenga de uma pequena quantidade de carga em sua
estrutura. Essa carga afeta a cadeia polimérica da espuma por meio
da formacdo de uma camada refratdria que atua como uma barreira
protetora.'®!8
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Figura 8. Grafico de Arrhenius (In k x 1/T) para o modelo R3 para as amostras
de espumas rigidas de poliuretano, (a) sem adi¢do de carga e (b) com adi¢do
de 10% de carga respectivamente

Tabela 3. Energia de Ativagdo e o Fator de Frequéncia de acordo com os
modelos cinéticos para as espumas ERPU-0%A1,0,e ERPU-10%A1,0,

Modelo ERPU-0%Al,0, ERPU-10%A1,0,

Cinético Ea /kJ mol! InA Ea /kJ mol"! InA

D, 52,27 3,296 63,64 6,154
D, 53,58 3,569 65,34 6,498
D, 52,12 2,668 65,54 5,960
D, 53,74 2,412 65,58 5,347
R, 49,97 2,533 59,49 4,984
R, 51,69 2,927 62,39 5,623
R, 51,63 2,773 63,12 5,643
Am, 49,82 2,456 62,05 5,540
Am, 49,67 3,138 62,50 6,340
AU 48,73 4,217 64,27 8,083
F, 48,32 3,709 64,50 7,675
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CONCLUSAO

O processo de decomposi¢do térmica de espumas rigidas de po-
liuretano com glicerol como reticulador, com e sem adi¢do de carga
inorganica, € estudado no presente trabalho. Uma rede neural artificial
do tipo MLP foi proposta para o estudo, com a particularidade de
assumir a fungdo de ativagio dos neurdnios da camada intermedidria
como modelos cinéticos de decomposicao.

Uma caracteristica fundamental das redes neurais MLP ¢ que
os neurdnios devem ser ativados por fungdes que tenham comporta-
mento suavemente crescente e continuo. As fun¢des que descrevem
os modelos fisicos de decomposicido de sélidos apresentam essa
caracteristica e por isso foram utilizados no presente trabalho como
funcdo ativacdo desta especifica arquitetura de rede proposta. Por
exemplo, em uma rede de trés camadas os modelos podem ser utili-
zados se, e somente se, os pesos de interconexao entre a camada de
entrada e a oculta forem fixados de acordo com as constantes cinéticas
estabelecidas por cada modelo no ajuste dos dados experimentais.
Este procedimento resulta na linearizacio da rede neural e faz com
que as fungdes de ativagdo apresentem conceitos quimicos. Em geral,
as redes neurais MLP minimizam a fun¢@o erro ajustando todos os
pesos de interconexdo entre os neurdnios. Desta forma, nenhuma
informacgdo quimica € obtida por estas fung¢des. Por outro lado, a
linearizagdo da rede por esta metodologia garante que informacdes
quimicas ndo serdo perdidas no processo de ajuste pela rede neural,
ou seja, a rede neural, sob esta concep¢ao, nao deve ser entendida
como um simples mecanismo de ajuste matematico.

Estarede MLP ¢ uma poderosa ferramenta para tratar o fendmeno
de decomposi¢do térmica de sélidos, pois os erros residuais de ajuste
sdo menores do que os resultados obtidos quando sdo utilizados os
modelos individualmente. Além disso, com essa abordagem € possivel
calcular a contribui¢do de cada modelo na descricdo experimental
dos dados. Esta metodologia funciona, pois a rede neural propde
considerar o valor assint6tico correto da fracdo de massa além de
alterar a escala de tempo do processo nos modelos cinéticos. Essas
alteragdes permitem a redug@o no erro residual em média 10? vezes,
para ambas as espumas, quando comparado com o melhor modelo
cinético individual que descreve o processo, R3 e D2.

Com este melhor ajuste, a rede neural MLP possibilita o estudo
fisico detalhado do processo e, consequentemente, o cdlculo mais
preciso dos pardmetros cinéticos como a energia de ativacdo e o
fator de frequéncia. A metodologia apresentada nesse trabalho nio
¢ restrita as espumas rigidas estudadas e pode ser aplicado a outros
sistemas, como intimeros trabalhos abordados na literatura,**** o que
sugere um poderoso método de rotina no processo de decomposicio
térmica de sélidos.
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