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Resumen y Abstract IX

Resumen

La pirolisis de biomasa es un proceso de conversion termoquimica de importancia
industrial y ecoldgica. Por tanto se requiere encontrar un modelo cinético de pirdlisis de
biomasa que permita un adecuado modelamiento, disefio, optimizacién y operacion de
reactores industriales. En el presente trabajo se realiz6 un estudio de la descomposicién
térmica de cuesco de palma y de sus componentes separados via enzimatica, para no
afectar las caracteristicas estructurares y quimicas de los mismos, con el objetivo de
encontrar un modelo cinético de pirdlisis en un intervalo de tasas de calentamiento y
modificacion de los componentes. Se plantearon dos modelos cinéticos, el primero, un
modelo de tres reacciones paralelas, irreversibles e independientes con el orden de
reaccion igual a 1 (3Rxn_1) y el segundo, un modelo de tres reacciones paralelas,
irreversibles e independientes con el orden de reaccién libre (3Rxn_n). Se utilizé el disefio
de experimentos D-Optimalidad para reducir el intervalo de confianza de los parametros
cinéticos calculados y la validacion de los modelos se realiz6 mediante la prueba de
Fisher-Snedecor. Para la aplicacion del disefio experimental se utilizé el método
termogravimétrico (TGA) a diferentes tasas de calentamiento y para la optimizacién se
plantearon funciones de maxima verosimilitud y se seleccioné el algoritmo bio-inspirado
NSPSO para la solucion de los problemas de optimizacion.

Se encontré que el modelo 3Rxn_1 no pasé ninguna las pruebas de Fisher-Snedecor,
mientras que el modelo 3Rxn_n pasé la prueba validacién/identificacion, pero no la
prueba de repeticidn para las dos funciones obijetivo utilizadas.

Palabras clave: Pirdlisis, Biomasa, Optimizacion, Técnicas Bioinspiradas, Modelamiento

cinético.
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Abstract

Biomass pyrolysisis a fundamental thermochemical conversion process of
industrial and ecological importance. Therefore it is required to find a kinetic model of
biomass pyrolysis that allows for an adequate modelling, design, optimization and
operation of industrial reactors. In the present work was carried out a study of the thermal
decomposition of oil palm shell and its separate components by enzymatic action so as not
to affect the structures and chemical characteristics of these with the aim of finding a
pyrolysis kinetic model in a range of heating rates. We were proposed two kinetic models,
the first, a model of three parallel reactions, irreversible and independent with order fixed
and equal to 1 (3Rxn_1) and the second, a model of three parallel reactions, irreversible
and independent with order free reaction (3Rxn_n) . We used the design of experiments
D- optimality to reduce the confidence interval of the calculated kinetic parameters and
model validation was performed by Fisher - Snedecor test. For the application of
experimental design method was used thermogravimetric (TGA) at different heating rates
and optimizing raised maximum likelihood functions and selected bio-inspired algorithm
NSPSO for solving optimization problems.

It was found that the model 3Rxn_1 did not pass any tests Fisher- Snedecor, while
3Rxn_n passed the test model validation / identification, but not the repetition test for the
two objective functions used.

Keywords: Pyrolisys, Biomass, Bioinspired Optimizacion, Kinetic Modelling.
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Introduccioén

Las graves consecuencias del efecto invernadero, el agotamiento progresivo de las
reservas de los combustibles fésiles y los problemas de contaminacion asociados a su
combustion han incentivado la conciencia global encaminada al uso de fuentes
renovables de energia. Los planes de manejo integral permiten reabrir la posibilidad de
aprovechar la biomasa para producir energia, luego de su desuso desde la década de los
70 debido a su dificultad de manejo en comparacién con los combustibles liquidos vy
gaseosos derivados del petréleo. La biomasa comprende toda la materia organica que se
encuentra en la superficie terrestre y se considera una fuente de energia alternativa
debido a su caracter renovable, que permite en condiciones adecuadas de cultivo el
aprovechamiento energético y obtener un balance de emisién de CO, nulo ya que este ha
sido previamente respirado por la planta durante el proceso fotosintético.

En Colombia, el uso de la biomasa se perfila como la forma de lograr un suministro
eléctrico eficiente en zonas no interconectadas a la red eléctrica y de dificil acceso, por
ser un sistema sencillo y muy eficiente de autoabastecimiento en pequefias comunidades.
Colombia cuenta con una economia agricola con graves problemas ambientales para la
disposicién de sus desechos y con un déficit en el aprovechamiento de los mismos. Se
puede aprovechar cierto porcentaje de estos residuos agricolas como fuente de energia
renovable, eficiente, menos contaminante, mas econémica y completamente sostenible
como parte de las biorrefinerias (plantas de produccion de energia, materiales, polimeros
y quimicos a partir de material biomasico) que pueden desarrollarse en el pais.

Existen varios procesos de transformacién de biomasa con fines energéticos, de cuyos
productos se pueden obtener compuestos de mayor valor agregado. Estos procesos de
transformacién son de tipo bioquimico (digestion anaerébica y fermentacion),
fisicoquimico (extraccion y transesterificacion) y termoquimico combustion, pirdlisis,
gasificacion y licuefaccion). Uno de los métodos que mejor se adapta a estas necesidades
es la gasificacion, el cual es un proceso termoquimico mediante el cual se transforma la
biomasa soélida en un gas combustible compuesto principalmente por monoéxido de
carbono (CO), hidrégeno (H,) y metano (CH,), acompafiado de subproductos como,
dioxido de carbono (CO,), H,O y N,, el cual se puede utilizar como combustible en
motores de combustion interna que generan potencias eléctricas menores de 500 kWe [1].
Sumado a lo anterior, la biomasa puede emplearse en el mismo lugar en que se genera,
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disminuyendo los costos derivados de almacenamiento y transporte, que representa uno
de los retos al que se enfrenta el aprovechamiento energético de biomasa sélida.

En las primeras etapas de la gasificacion se encuentra la pirdlisis, la cual es un proceso
de descomposicidbn molecular en ausencia de oxigeno en el que se obtienen tres
fracciones: un residuo soélido carbonizado, una fraccién liquida pirolefiosa y una fraccion
gaseosa rica en H, y CO. La pirdlisis es el proceso base de la gasificacion y de otros
procesos termoquimicos; su correcta descripcion llevara al modelado del sistema de
gasificacién y por tanto al disefio del reactor.

Para continuar con los trabajos que se han real i zado Piglisis enl proye
Termobal anza de Resi duos Agr oi ndudd presantee s Col o1
proyecto de tesis de maestria es realizar el estudio y planteamiento de dos modelos

cinéticos. ElI primero (3Rxn_1), es un modelo de tres reacciones paralelas e

independientes con orden de reaccion fijo e igual a uno, el segundo (3Rxn_n), es un

modelo de tres reacciones paralelas e independientes con orden de reaccion libre. Estos

modelos cinéticos intentan globalizar las reacciones paralelas y competitivas de cada uno

de los componentes primarios en zonas experimentales donde se garantice que no

existen problemas de transferencia de masa y calor. Si estas tres reacciones son

independientes una modificacion de la composiciéon de uno de los componentes de la

biomasa sin afectar la estructura y cantidad de los otros garantizaria que con los

parametros cinéticos identificados se pueda predecir el comportamiento en la pirdlisis del

material modificado. Para alterar la composicion de material biomasico se utilizaron

enzimas hidroliticas tipo lignoceluloliticas y deslignificadoras tipo lacasas, las cuales

permiten hidrolizar la celulosa y hemicelulosa sin alterar la estructura de la lignina o

degradar la lignina evitando la hidrélisis de celulosa y hemicelulosa.

El presente documento se dividi6 en 4 capitulos. En el capitulo 1 se presenta el
planteamiento del problema de investigacion, la hipétesis y la metodologia general
utilizada. En el capitulo 2 se presenta el estado del arte de las biorrefinerias, la estructura
de la biomasa clave para comprender algunos fendmenos de la pirélisis, generalidades de
la pirdlisis y de los modelos cinéticos planteados asi como las ventajas y desventajas de
las funciones objetivo utilizadas en la literatura para la identificacion de parametros. El
capitulo 2 también incluye la metodologia y métodos que se requieren para una correcta
identificacion de parametros, se mencionan los disefios de experimentos utilizados en la
literatura, haciendo énfasis en el disefio D-Optimalidad el cual permite la reduccion del
intervalo de confianza de los pardmetros cinéticos y la minimizacion de la cantidad de
experimentos. Finaliza presentando los problemas de optimizacién que se trabajan en la
tesis y el analisis que se debe realizar a la funcion objetivo planteada.

En el capitulo 3 se presenta el desarrollo experimental utilizado, comenzando por la
caracterizacion del cuesco de palma y de los materiales bioméasicos modificados en su
composicion via enzimética. Contintia con la formulacion de las Unidades Experimentales
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(UE) a desarrollar en el equipo de termogravimetria (TGA) y finaliza con el andlisis de
resultados de la caracterizacion y los experimentos de TGA realizados.

El capitulo 4 presenta la identificacion paramétrica de los modelos cinéticos planteados.
Primero se realiza la formulacion de las funciones objetivo y luego el andlisis de
convexidad de estas. Seguido se selecciona el algoritmo de optimizacion encontrando
gue la técnica bioinspiradas NSPSO (Non-Dominated Sorting Particle Swarm Optimizer)
garantiza la llegada a un éptimo global para todas sus corridas. Finalmente se presentan
los resultados de la identificacion de los modelos 3Rxn_1 y 3Rxn_n junto a su validacion
y los intervalos de confianza.

Este proyecto fue financiado por Colciencias en la convocatoria Jovenes Investigadores e
Innovadores 2011 y por la Direccién de Investigaciéon Sede Bogota en la Convocatoria de
Apoyo a Estudiantes de Postgrado.
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1.PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA DE
INVESTIGACION

1.1 Situacidn energética actual

La Agencia Internacional de Energia (IEA por sus siglas en inglés de Internacional
Energy Agency) en su informe 2010 sobre nPEgyj
plantea tres escenarios para el afio 2035 en cuanto al consumo de energia: el primero
considera solo las politicas ya adoptadas y aplicadas formalmente. El segundo escenario
contempla una proyeccion con nuevas politicas donde se asume la implementacion de
los compromisos politicos pactados que han sido anunciados e incluyen la reduccién de
las emisiones de gases de efecto invernadero y en algunos paises, los planes para
eliminar gradualmente los subsidios a la energia fésil. El Ultimo escenario, llamado
escenario 450, establece una via compatible con el objetivo de limitar el aumento global
de la temperatura media a 2 °C, lo que requeriria que la concentracion de gases de
efecto invernadero en la atmésfera deba limitarse a alrededor de 450 ppm de diéxido de
carbono equivalente.

De acuerdo a lo anterior se realiza la comparacion entre los tres escenarios futuros y el
afo 2008. En la Figura 1-1 se observa que de mantenerse las politicas actuales frente al
uso de energia se presentarian un aumento porcentual en el consumo de carbdn, gas
natural y otras fuentes de energia, mientras que en los otros escenarios se presentaria
una reduccién de las fuentes tradicionales y emisoras de CO,. Los escenarios 450 y
nuevas politicas plantean una vision de mayor uso de biomasa como fuente de energia.

De acuerdo con Dorian et al. [3], actualmente el 86% del consumo de la energia mundial
y el 100% de la energia necesaria en el sector del transporte se realiza a través de
combustibles fésiles.

En lo que respecta al petroleo, su papel como pilar estable de la economia sobre el que
se sustentan industrias como la quimica, la de fertilizantes o la textil, ha cambiado
drasticamente. La inestabilidad en su precio y suministro, el aumento de su demanda
desde economias emergentes, junto con el aumento de las emisiones de gases
contaminantes, han hecho mas necesaria la blisqueda de alternativas, tanto para el

specti
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desarrollo de combustibles y energia, como para la elaboracion de productos que sirvan
como materia prima para otras industrias.

2035 Escenario
450

2035 Escenario : ' ' '
e

2035 Escenario
nuevas politicas

2008

0% 20% 40% 60% 80% 100%
W Carbén m Crudo ™ Gas M Nuclear ®m Hidro m Biomasa y desechos ® Otras renovables

Figura 1i 1: Fuentes de consumo mundial de energia primaria en el afio 2008 y tres
escenarios de proyeccion al 2035. Adaptado de [2]

1.2 Problemas de los modelos de pirdlisis

Teniendo en cuenta el potencial de la biomasa como fuente alternativa para producir
energia y otros productos de alto valor agregado; la pirdlisis de biomasa es uno de los
procesos de transformacion termoquimica que permitirian la obtencién de energia y
productos de alto valor agregado manera eficiente. Un punto clave en la pirélisis de
biomasa es el disefio y operacion de reactores eficientes para lo cual se requiere una
gran cantidad de conocimiento acerca de la cinética de reaccion del proceso de pirdlisis.

Los analisis cinéticos de biomasa se realizan usualmente en equipos de termogravimetria
(TGA) donde se obtienen la variacion de la masa respecto al tiempo o la temperatura y la
variacion de la razén de cambio de la masa respecto la temperatura o tiempo vs la
temperatura o tiempo dada una tasa de calentamiento. El TGA permite recolectar cientos
y hasta miles de datos para un solo experimento, pero es necesario filtrarlos para
seleccionar un nimero de datos representativos y eliminar el ruido en las mediciones; ya
gue muy pocos datos provocarian pérdida de la informacion y muchos datos un alto
gasto computacional innecesario.

La pirdlisis de biomasa se compone de mudltiples reacciones y resulta complicado
determinar el mecanismo de reaccion con el detalle necesario para formular una cinética
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de reaccion intrinseca. Asi muchos modelos han sido formulados, empezando desde el
mas simple que reune la complejidad de las multiples reacciones en una sola reaccion de
primer orden o de orden & [4]. Otro modelo considera a la celulosa, hemicelulosa y
lignina como pseudocomponentes que reaccionan de manera independiente (en total tres
reacciones con orden igual a uno [5, 6, 7] u orden igual a ¢ [5, 6, 8, 9]). Otros modelos
combinan las reacciones mdltiples en sistemas que consisten en muchas reacciones
paralelas, reacciones consecutivas o reacciones consecutivas y paralelas [7].

Conesa et al. [10] comentan algunos problemas de los modelos cinéticos y las técnicas
usadas para la descomposicién del material. Conesa et al. concluyen de acuerdo a lo
observado en investigaciones de su grupo de investigacion y las consultadas en la
literatura lo siguiente:

9 El andlisis de la cinética de reaccién utiliza métodos clasicos para la identificacion
de parametros cinéticos (Método lineal, método integral y método diferencial) los
cuales pueden ser obsoletos.

9 Las condiciones para identificar los parametros del modelo cinético se dan a bajas
tasas de calentamiento, baja cantidad de biomasa y conocimiento de la posicion
de la termocupla.

9 Existen problemas numéricos relacionados con el analisis cinético. Por ejemplo la
interrelacion de los parametros cinéticos y la forma en como la funcién objetivo
afecta los parametros identificados.

1 Existe problemética en distinguir cual modelo describe los mecanismos de
descomposicién del material dado que es posible encontrar que varios modelos
se ajusten y puedan explicar la descomposicion

1 El ajuste realizado con varias corridas a diferentes tasas de calentamiento no es
suficiente para encontrar el modelo adecuado

La forma mas simple para describir el proceso de pirdlisis de biomasa se realiza
mediante el modelo de la ley de potencias:

— b0 0 (1.1)

Varias investigaciones han utilizado el método de linealizacion para identificar los
parametros cinéticos [11, 12, 13, 14, 15] pero se presentan ciertos problemas con estos
métodos:

1 Los datos de velocidad obtenidos estdn muy manipulados (el uso de logaritmo y
logaritmo pueden enmascarar muchos datos [10]) y los parametros identificados
pueden no representar correctamente el sistema.

1 El método solo es valido para la descomposicion de un componente. Si mas
componentes son observados visualmente debe aplicarse otro método



Planteamiento del problema de investigacion 7

1 Los parametros se identifican para una sola tasa de calentamiento.

Otras investigaciones han utilizado el método integral y diferencial [16] (Ecuacion (1.2) y
Ecuacion (1.3) respectivamente) como funciones objetivo para minimizar la diferencia
cuadrada entre los datos experimentales y los arrojados por el modelo. Estas ecuaciones
son las més usadas en la literatura.

B —— —— forma derivada (1.2)

B o 0 forma integral (1.3)

Si se elige la funcién objetivo en su forma integral, los datos recogidos en el TGA no
necesitan mas tratamiento, sin embargo las curvas de fraccion de peso no son muy
sensibles a los procesos que se pueden superponer parcialmente e incluso pueden pasar
desapercibidos [17, 10]. La funcion objetivo diferencial es mucho mas sensible a estos
cambios, pero se debe tener cuidado en el célculo de la derivada debido a pequefios
errores experimentales o desviaciones que pueden producir grandes errores con
respecto a la curva real [10].

Por otro lado se debe garantizar que no existan problemas de transferencia de masa y de
calor en las particulas y en el lecho catalitico. Asi, la velocidad de reaccion es la
gobernante en los experimentos que se realicen. Para garantizar esto, el nimero de Biot
debe ser menor a 0.1 y el nimero de Peclet menor a 1. El nimero de Biot relaciona la
resistencia interna a la transferencia de calor sobre la resistencia externa a la
transferencia de calor (Ecuacion (1.4)). El nimero de Peclet relaciona la velocidad de
transporte por conveccion contra la velocidad de trasporte por difusion (Ecuacion (1.5)).

06 — 1.4)
0 — (1.5)
Donde 0 @®s la longitud caracteristica de las particulas de la biomasa (0 @ — -), + Zes

la conductividad térmica de la biomasa, "Qel coeficiente convectivo de transferencia de
calor de la particula de biomasa al aire en la termobalanza, U la velocidad superficial en
la particula vy Da la difusividad del gas en la particula.
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1.3 Hipotesis

Este trabajo propone un desarrollo metodolégico de modelamiento cinético, bajo la
premisa de que la descomposicion de cada componente de la biomasa en la pirdlisis
puede modelarse con una Unica reaccidn segun la siguiente hipétesis:

La pirdlisis de cuesco de palma puede representarse con un modelo cinético de tres
reacciones paralelas independientes con orden de reaccion fijo e igual a uno o libre
(mayor a cero); el cual tiene la posibilidad de ajustarse para modelar y predecir la
descomposicion de la celulosa, hemicelulosa y lignina a diferentes tasas de
calentamiento y alteraciones en la composicion de la biomasa.

1.4 Metodologia general

Siguiendo el planteamiento anterior, y los trabajos desarrollados en el grupo de
investigacion BIOT [1], se plantean cuatro modelos cinéticos:

Rxn_1 de una reaccién con orden igual a uno

Rxn_n de una reaccién con orden de reaccién como variable de optimizacién
3Rxn_1 de tres reacciones paralelas e independiente con orden igual a uno
3Rxn_n de tres reacciones paralelas e independiente con orden de reaccion como
variable de optimizacion

= =4 =4 =4

Los dos primeros se incluyen para describir la pirélisis de un solo componente (celulosa,
hemicelulosa o lignina) y los dos ultimos para describir la pirélisis de cada uno de los
componentes mayoritarios del cuesco de palma (celulosa, hemicelulosa y lignina).

El modelo cinético de tres reacciones paralelas, independientes e irreversibles se
muestra en la Figura 1i 2. En este se considera que la degradacion de celulosa,
hemicelulosa y lignina para formar volatiles.

Celulosa

Volatiles

Hemicelulosa

Lignina

Biomasa

Figura 1i 2: Mecanismo de reaccion propuesto para los modelos 3Rxn_1y 3Rxn_n

A continuacion se presenta las ecuaciones que gobiernan estos modelos:
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— B QO—1" (1.6)
h 0Q 0 ;

(1.7)

— 0 (1-8)

Donde “&s igual a 1 para los modelos de una sola reaccién o varia de 1 a 3 para los
modelos de tres reacciones paralelas e independientes. Estas tres reacciones intentan
representar las multiples reacciones que se presentan en la descomposicion de los tres
componentes mayoritarios de la biomasa (celulosa hemicelulosa y lignina).

Este modelo de potencias considera que los términos de transferencia de masa y de
calor convectivo, conductivo y dispersivo en la particula y en el lecho catalitico son
despreciables por las condiciones experimentales trabajadas en el equipo de
termogravimetria. En el Anexo A se presenta el planteamiento del modelo matematico
de trasferencia de calor que permiten llegar a la Ecuacion (1.8).

En la Ecuacion (1.6) y Ecuacion (1.7) el término 0 representa la fraccion de material
organico presente en la biomasa libre de agua, cenizas y volatiles que se encuentra en la
termobalanza. La cantidad de biomasa & que reacciona no se puede medir
directamente en la termobalanza, ya que la sefial obtenida representa el material
organico que no ha reaccionado y el material que se ha formado. Ya que la reaccién es
irreversible, se puede calcular & suponiendo que el carbonizado formado corresponde
en todo momento a larelacion & ¥& | (Ver Figura 1i 3) para cualquier temperatura
en el proceso. La masa de material organico & se puede determinar a partir de la
diferencia entre la masa medida y el carbonizado formado, mientras que la fraccion de
material organico respecto a la masa inicial se puede determinar mediante la siguiente
expresion:

0 - - (1.9
h h
En la Figura 1i 3 se muestran la representacion de las curvas de la masa medida por la
termobalanza y la masa de biomasa calculada.

Para identificar los pardmetros cinéticos del modelo planteado se requiere:

1 la caracterizacion del material biomasico (celulosa, hemicelulosa, lignina,
humedad, cenizas y extractivos),

1 la formulacién de una funcién objetivo que dé solucion a las problematicas de las
ecuaciones tradicionales utilizadas en trabajos previos,

1 la seleccidn de un algoritmo que garantice el éptimo global del problema,

1 un disefio de experimentos que permita utilizar un pequefio nimero de unidades
experimentales
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1 vy separar y/o modificar los componentes de la biomasa para determinar su
independencia en el proceso de pirdlisis.

m,. ./ 1

waf

material organico que reacciona
Mpm,oMpm, T

mbm. 0 = mwaf.o

Myaf T
mbm T
|l

0 200 T400 600 800 1.000
Temperatura/ °C

— my /1 === m, /1

Figura 11 3: Representacion del célculo del material organico. [1]
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2. MARCO CONCEPTUAL

El desarrollo metodoldgico con el que se abordd este trabajo, utiliz6 herramientas y
conceptos de diferentes especialidades. En este capitulo se revisan las generalidades de
las biorrefinerias y los procesos de transformacion termoquimica de la biomasa, asi como
las caracteristicas del cuesco de palma (Biomasa trabajada en la presente tesis). Se
presentan las condiciones y variables que afectan el proceso de pirdlisis, la estructura de
la biomasa y las caracteristicas de estos componentes. Mas adelante, se muestra una
revision de los modelos cinéticos de pirdlisis de biomasa y los métodos y disefios de
experimentos utilizados para la identificacion de los parametros de un modelo.

2.1 Biorrefineriay papel de la pirélisis de biomasa

En el contexto actual, los paises industrializados han comenzado a considerar la biomasa
como una materia prima idénea para la produccion de energia y productos quimicos,
dado su caracter renovable y su amplia distribucion. Asociado a este nuevo
planteamiento nace el concepto de biorrefineria como la industria de refinacion para la
produccion de energia, combustibles, materiales y productos quimicos a partir de
biomasa vegetal. En la Figura 2i 1 se comparan las refinerias actuales que se limitan a la
obtencion de productos quimicos, combustibles y energia, con las biorrefinerias en las
gue se espera obtener: energia, biocombustibles (bioetanol, biodiesel, biogas e
hidrégeno), quimicos finos y basicos; y biopolimeros y bioplasticos [18]. En las refinerias
gue procesan el petréleo, se busca desarrollar las tecnologias que permitan obtener, a
partir de los distintos componentes de la biomasa, energia, biocombustibles y familias de
productos de base que puedan ser Utiles a las distintas industrias productoras.

En la actualidad, la conversiébn de biomasa en energia y combustibles se realiza en
instalaciones separadas, y para un numero limitado de productos (etanol, glicerina,
ésteres de acidos grasos, metanol, etc.), desaprovechando el potencial de la biomasa.

La busqueda del mecanismo real de reaccion reviste interés cientifico basico y contribuye
en el aspecto tecnoldgico al disefio y optimizacion de reactores y procesos de acuerdo a
sus variables y los productos deseados. Un paso en la busqueda de los mecanismos
reales de reaccion ha sido la formulacion de secuencias de reaccién para la pirdlisis, a
través de modelos con hipotesis que abarcan desde el nivel molecular hasta el nivel
fenomenoldgico a través de las variables del proceso.
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Varios investigadores y grupos han centrado su esfuerzo en determinar los mecanismos
de degradacion de los principales componentes del material bioméasico hacia los
principales productos gaseosos, el bioaceite y el carbonizado [19, 20, 21, 22, 23, 24]. En
la Figura 2i 13 se ilustra el mecanismo de descomposicidn térmica de celulosa propuesta
por Shen y Gu [23]. En cuanto a la lignina se ha encontrado que los productos de
degradacién llevan a una baja produccion de gas de sintesis a cambio de una alta
produccion de carbonizado rico en los constituyentes primarios de la lignina: Grupos
arométicos guayacilo, siringilo e hidroxifenilo a temperaturas superiores a 600 °C estan
expuestos a reacciones de acoplamiento, condensacion y decarbonizacién [25, 26] . En
la Figura 2i 14 se observan que estos tres tipos de reacciones se dan dependiendo del
tipo de enlace que contienen sus estructuras principales.

Combustibles y
energia

Combustibles y
energia

Petréleo Biomasa
Quimicos Quimicos y materiales
-Quimicos bésicos y finos
-Biopolimeros y bioplasticos
Refineria Biorrefineria

Figura 21 1: Comparacion de la refineria tradicional y la biorrefineria [18].

En la Figura 2i 2 se presentan los diferentes pasos de procesamiento propuestos por
Chew y Bhatia [27] para una planta de transformacion de biomasa de palma de aceite a
biocombustibles. Incluye la gasificacion, pirdlisis y licuefaccion de biomasa, seguida del
mejoramiento del producto via catalitico. Una vision més global de biorrefineria (Figura
21 3), incluye la producciéon de quimicos, polimeros y materiales a partir de biomasa
lignoceluldsica [18]. Esta biomasa esta compuesta de carbohidratos tales como almidén,
hemicelulosa y celulosa; de lignina, aceites y proteinas que pasan a diferentes
plataformas de transformacion que llevan a la produccion a gran escala de compuestos
primarios basicos de los cuales se originan los quimicos secundarios, los intermediarios y
los productos finales. Asi a partir de la biomasa pueden obtenerse una gran gama de
productos que desplacen la necesidad del petréleo como principal materia prima.
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Por todo lo anterior, resulta necesario una nueva politica tendente a desarrollar las
Aibrefiner?2as integradasbo, entendi das como
aprovecharan todos los subproductos y fracciones de la biomasa, para producir gran
variedad de productos. Se busca el desarrollo de biorrefinerias flexibles en cuanto a la
biomasa utilizable como sustrato, versatiles para acoger diferentes procesos y
susceptibles de proporcionar productos de alto valor agregado.

Biomasa de palma de aceite
(fronda, tronco, fibra, cascara,

Agua
Licuefaccion (Agua Pirdlisis Gasificacion
Supercritica)
Gas de
_ cintgeic
N Combustible Sintesis de Sintesis de
liquido o Fisher-Tropsch alcoholes
vapor superilores
Mejora Mejora
Transporte de Hidrocarburos Gas de Biometanol,
hidrocarburos liquidos  liquidos hidrégeno bioetanol,
V aaseosos alcoholes

Figura 2i 2: Planta conceptual basada en la biomasa de la palma de aceite para la
produccién de combustibles [27]

Desde el punto de vista industrial, la biomasa constituye una fuente de energia renovable
y aunque posee menor contenido de energia comparada con los combustibles fésiles y
los procesos de secado, transporte y almacenamiento requeridos para su procesamiento
implican un mayor grado de complejidad, la energia que puede obtenerse a partir de ella,
puede ser empleada con una baja produccién de emisiones contaminantes [28].

Con el fin de transformar la biomasa en combustibles sélidos, liquidos y gaseosos, se
han desarrollado diversos procesos y tecnologias. Existen tres clases de procesos de
conversion que pueden ser empleados [29]:

aqu
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A Procesos bioquimicos: En éstos, la accion de microorganismos y enzimas sobre
la biomasa permite obtener productos que pueden ser empleados como fuente de
energia.

A Procesos fisico-quimicos: Los productos se obtienen a partir de la biomasa a
través de procesos como la extraccién directa por medio de la aplicacion de
presion, vapor o acidos seguidos de procesos quimicos como la esterificacion y
transesterificacion.

A Procesos termoquimicos: En este tipo de procesos, los productos como el gas
de sintesis, alquitran, carbonizado, aceite, entre otros, son obtenidos
principalmente mediante la aplicacién de calor a la biomasa.

Quimicos Intermedios
| Biomasa | |Precursores| |Plataformas| Blogues principales Secundarios Productoslusos
Aditivos de

‘ Eter Combustible '

| Carbohidratos Syngas Syngas CL -Metanol Industria

\ /;? | . | Solventes

! My
\ Amidon & M ratr ‘ [ Solventes verdes Transporte
—_— \
Y01 - Glucosa Glcero | uimicos nermedios |
| ,}i: - Fructuosa 4!‘ Didcidos, Esteres ¢ — Textles
‘.! 718 Yiosa \ Acido Lactico v — Emulsificantes
|| Ceosa k! < \\ ‘ Dlkctd PLA Sumiistro de
i ] /’(’l\ IS, i Poliacrilatos alimentos
[Ty J//\ Acido Levunilco
f‘-" ,’,’ R 13-PDO III Medio ambiente
/ e : Y C6 Furfural
/ PEEauRN = . Wl Comunicacion
i R N Avométicos | | 1SM R —XC
/ | Proteina ":__;I Proteina \\\ \ G Resinas Viiend
\ - Clao Gallco lvienaa
N\ P§||m$ros \—}\ Caprolactama |/ /' [ Polisacaridos
Irectos >
Recreacion
Fenbicos Salud e Higiene

Figura 2i 3: Diagrama de flujo de los productos en una biorrefineria a partir de biomasa
residual. Tomado de [18]

En la Figura 2-5Error! Reference source not found. puede observarse un esquema de la
clase de procesos mencionados anteriormente. Existen cuatro métodos utilizados en la
industria para la conversion de biomasa en energia aprovechable por medio de procesos
termoquimicos: combustion, gasificacion, licuefaccion y pirdlisis. Los productos de estos
procesos pueden presentarse en forma de gases, liquidos, solidos y calor. Las
proporciones en las cuales se obtienen estos productos varian de acuerdo a los
parametros de cada proceso [30].

Como puede observarse en la Figura 2-4, los procesos termoquimicos permiten obtener
gran variedad de productos sélidos, liquidos y gaseosos que pueden ser empleados en
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diferentes areas de la industria, por lo cual son el objeto de investigaciones a nivel
mundial.

En la Figura 2i5 puede observarse un esquema simplificado de los procesos
termoquimicos de conversion de la biomasa, sus principales productos y algunos
ejemplos de los campos de aplicacion de los mismos [30].

PROCESOS PRODUCTOS USO GENERAL
Banol
PROCEOS CHa Gombustibles para méquinasen el
BIOQUIMICOS CGompost sector transporte
§ Gas combustible
L PROCESOS Combustible Generacion eléctricay suministro

5 TERMOQUIMICOS liquido de calor
m Carbonizado

PROCESOS

> ASCO-QUIMICOS Aceites Gombustibles sdlidosy biodiesel

Figura 2i4: Procesos de conversion de biomasa en energia industrialmente
aprovechable, sus productos y sus usos. Adaptado de [29]

2.2 Cuesco de Palma

En una palma de aceite nacen frutos por millares, esféricos, ovoides o alargados, para
conformar racimos compactos de entre 10 y 40 kilogramos de peso. En la Figura 2i 6 se
presentan las partes de sus frutos. Antes de adquirir el vistoso color anaranjado rojizo en
la madurez, los frutos son de color violeta oscuro, casi hegro. En su interior guardan una
Unica semilla, la almendra o palmiste, que protegen con el cuesco, un endocarpio lefioso
rodeado, a su vez, por una pulpa carnosa. Ambas, almendra y pulpa, son la fuente del
aceite. La primera, el de palmiste, y la segunda, el de palma propiamente dicho. La vida
productiva de la palma de aceite puede durar mas de cincuenta afos, pero desde los
veinte 0 veinticinco su tallo alcanza una altura que dificulta las labores de cosecha y
marca el comienzo de la renovacion en las plantaciones comerciales [31].

Teniendo en la cuenta que un racimo de aceite de palma contiene 21 % de aceite y que
46% es biomasa residual [1], se determina que la produccién biomasa residual en
Colombia para el afio 2012 es de 1 073 000 toneladas. Esto abre una gran posibilidad
para desarrollar una biorrefineria a partir de los desechos de la palma de aceite: fibra
seca, cCuesco y racimos vacios.
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Figura 21 6: Partes del arbol de palma de aceite y partes del fruto.

2.3 Composicion de la biomasa

La biomasa empleada como materia prima durante el proceso de pirdlisis es un conjunto
de materiales complejos y heterogéneos, que en el caso de las plantas, son derivados de
diferentes tipos de células vegetales vivas y muertas, cuya estructura y composicion
varia para diferentes tipos y partes de las plantas. Asi, por ejemplo, las hojas verdes
contienen considerables cantidades de proteinas y liquidos susceptibles de extraccion y
una baja cantidad de compuestos lignocelulésicos, mientras que materiales con
apariencia de madera contienen principalmente componentes presentes en la pared
celular (celulosa, hemicelulosa y lignina), tal como se observa en la Tabla 2-1.
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Tabla 2-1: Contenido de celulosa, hemicelulosa y lignina en diferentes biomasas
lignocelulésicas. [32], [33], [34], vy [35]

Biomasa Celulosa (% Hemicelulosa (% Lignina (%
Maderas duras 40-55 24-40 18,25
Maderas blandas 4550 25-35 25,35
Céscaras detos 2530 25-30 3040
Mazorcas de maiz 45 35 15
Pastos 2540 3550 10-30
Papel 8599 0 0-15
Paja de trigo 30-35 4350 1518
Hojas 1520 80-95 0
Semillas de algodén 80-95 5-20 0
Desechos sélidos primarios 8-15 - 24-29
Bagazo de cafa 22 15 11
Cueso de Palma 30 12 50

La celulosa, hemicelulosa y lignina, son los compuestos estructurales claves de la pared
celular de las plantas. En la Figura 2i 7 se presentan a la celulosa y la hemicelulosa los
cuales son carbohidratos complejos formados de cadenas con numerosas moléculas de
5y 6 carbonos. La hemicelulosa representa cadenas aleatorias y desordenadas mientras
la celulosa cadenas lineales. En la Figura 2i 7 se presenta también a la lignina es un
polimero complejo no carbohidrato con estructura aromatica, que liga la celulosa y la
hemicelulosa y le da a la pared celular de las plantas su rigidez. La biomasa
lignoceluldsica tipica seca, esta compuesta de carbohidratos en un 75 % y lignina en un
25 % [36].

1 Celulosa

Es el mayor componente estructural de todas las células de las plantas desde algas
hasta arboles siendo el compuesto organico mas abundante de la tierra. Dos ejemplos
comunes de estos materiales ricos en celulosa son el algodén y la madera. La molécula
de celulosa es una cadena larga de subunidades de D-glucosa sin ramificaciones con un
peso molecular que oscila entre de 50.000 a 1 millén de unidades, unidos por enlaces
t i p-@4 dlucosidico. En la Figura 2i 8 se observa una cadena de celulosa con 5
unidades de D-glucosa. La resistencia de la celulosa a un proceso de degradaciéon
natural es dada mas por la estructura cristalina que presenta y su plegamiento que por
| os e nildgleassidifo que usa, los cuales son degradados por pocos organismos
vivientes.

Debido a que, como todo polimero, la cadena de celulosa tiene quiebres, dobleces y
extremos libres, la malla cristalina presenta dislocaciones en algunas zonas, llamadas
regiones amorfas. Estas regiones constituyen el 15% de la estructura celuldsica y al
estar mas abiertas, son mas susceptibles a la hidrélisis que las regiones cristalinas
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densamente empaquetadas, por lo tanto, la velocidad de hidrélisis es mucho mayor en la
celulosa amorfa que en la cristalina [37].

Pared Celular

N S LSRN
Microfibras en la
pared celular de la
planta

Microfibra ]

Lignina
Hemicelulosa

Celulosa

Figura 21 8: Estructura quimica de la celulosa. [39].

En la estructura de la celulosa ocurren enlaces de puente de hidrégeno entre el hidroxilo
C3 y el oxigeno en el anillo piranoso. Estos puentes hacen que la cadena de celulosa se
combine dandole cristalinidad y formando largas estructuras las cuales son visibles en
microscopio electronico. La mayor parte de la celulosa esta organizada entre una region
cristalina altamente organizada, en la cual las fibrillas estdn estrechamente empacadas,
tanto asi que moléculas de agua apenas si penetran.

1 Hemicelulosa
La hemicelulosa esta constituida por polimeros de unidades de anhidro-azucares unidas
por enlaces glucosidicos, formadas por azdcares de cinco &tomos de carbono llamados
pentosanos como la D-xilosa y L-arabinosa, y de seis atomos de carbono llamados
hexosanos, como D-glucosa, D-manosa y D-galactosa. En la Figura 219 ademas de la
estructura lineal se presentan las ramificaciones y sustituciones, provocando que la
hemicelulosa carezca estructura regular, dandole una conformacién amorfa y facilmente
soluble. A diferencia de la celulosa, la cual siempre tiene la misma estructura y
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composicion, las cadenas de hemicelulosa pueden variar entre especies de plantas. Las
cadenas poliméricas individuales contienen de 50 a 100 unidades monoméricas de
azucares [37].

H H OH H
0 0
H
H 9 OH H H g=
-0 OH H H o OH H
(s}
H 0o H H OH
COOH
u o
H
CHa0 OH H
H OH

Figura 21 9: Estructura de la hemicelulosa. [39].

El papel de la hemicelulosa es suministrar la unién entre la lignina y la celulosa. En
estado natural existe en forma amorfa con un grado de polimerizacién que no excede de
200. Esta fraccion es facilmente hidrolizable ya que no presenta estructura cristalina [37].

1 Lignina
Es la tercera fraccion mayoritaria de la biomasa lignocelulésica. Se trata de un polimero
tridimensional amorfo formado por la polimerizacidon deshidrogenativa de unidades de
fenilpropano ligadas por diferentes tipos de enlaces que se alternan de manera
desordenada.

En la Figura 2i 10 se muestra la estructura de la lignina y de los principales componentes
estructurales (alcohol p-cumarico, alcohol coniferilico y alcohol sinapilico). La lignina de
gimnospermas (maderas blandas), esta formada mayoritariamente por unidades de tipo
guayacilo proveniente del alcohol coniferilico, mientras que la lignina de las
angiospermas lefilosas (maderas duras) esta formada por unidades guayacilo y siringilo
(proveniente del alcohol sinapilico). Esta alta proporcién de unidades derivadas del
alcohol sinapilico en las maderas duras determina la estructura y caracteristicas de este
tipo de lignina, ya que la presencia de los dos grupos metoxilo en posiciones 3y 5 del
anillo aromatico reduce la formacion de enlaces tipo éter y sobre todo los enlaces  C-C,
lo que se traduce en una reduccién del grado de polimerizacién y en un menor grado de
condensacion. De esta forma las maderas duras son més faciles de deslignificar que las
maderas blandas. Entre los usos potenciales, la lignina tiene un alto valor en formulacion
de adhesivos y lubricantes entre otros, comparado con su valor actual y limitado como
combustible [37, 40].
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Figura 21 10: Estructura general de la lignina [41, 40].

1 Otros compuestos

Adicionalmente, la biomasa contiene componentes solubles en solventes neutros que
representan del 4 % al 10 % del peso seco de la biomasa. Hay una gran variedad de
compuestos organicos como: grasas, ceras, alcaloides, proteinas, fenoles simples y
complejos, azUcares simples, pectinas, mucilagos, gomas, resinas, terpenos, etc. Estos
compuestos actian como intermediarios metabdlicos, reserva de energia o forman parte
de los mecanismos de defensa contra los ataques microbianos. Ademas, contribuyen al
color, olor y resistencia al marchitamiento [37]. Los compuestos inorganicos son
determinados como las cenizas, residuos inorganicos que permanecen después de
guemar la biomasa a altas temperaturas; suelen ser menos del 2 % de peso seco de la
madera [37].

2.4 Pirolisis

2.4.1 Generalidades

La pirdlisis es el proceso de degradacion térmica de un material en atmdsfera inerte en
un rango de temperaturas entre 200 °C y 500 °C [42].

Al utilizar materiales de origen biolégico (biomasa), éste proceso lleva a la formacion de
liquidos tipo alquitran, una mezcla de gases compuesta principalmente de CO,, CO, CH,,
H,, hidrocarburos, agua y un residuo sélido rico en carbono y con cenizas originadas de
los metales presentes en el material. Dependiendo de las condiciones en las cuales se
realice la pirdlisis puede obtenerse en mayor o menor cantidad junto con las cenizas un
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material que se conoce como pirolizado o carbonizado, un producto que es altamente
reactivo y que esta compuesto en su mayoria por carbon [30].

En la Figura 2i 11 se puede observar esquematicamente los materiales suministrados,
los productos obtenidos y de las variables que afectan al proceso. El pirolizado obtenido
puede ser transformado en carbdn activado mediante el proceso de gasificacion parcial o
activacion. Este producto puede ser empleado, por ejemplo, en sistemas de purificacion
de liquidos y gases. Los gases producto del proceso de pirdlisis se pueden emplear para
generar calor o para obtener metanol o amoniaco mediante un proceso de sintesis. Por
su parte, los alquitranes generados, conocidos como aceites de pirdlisis o bio-aceites,
pueden ser procesados para obtener combustibles [30].

El proceso de pirdlisis es de tipo endotérmico (requiere una fuente externa de calor para
alcanzar la energia de activaciéon) y esta compuesto por un conjunto complejo de
reacciones que puede llevarse a cabo de forma secuencial (una después de otra), o
simultanea (al mismo tiempo).

Eductos
Productos

=  Material Gases (CO», CO, CH,, H,, C(H,).
orginico Proceso de .| Liquidos (alquitranes).

* Cenizay pirdlisis " | Residuo sélido (pirolizado + ceniza).
agua Agua (preexistente y originada
presentes en \ durante la reaccion).
el material ; N

Variables que afectan el proceso

=  Composicién del substrato

=  Tamafio de grano

=  La altura del lecho o grado de
llenado (dependiendo del reactor)
=  Velocidad de calentamiento

=  Temperatura final

=  Atmosfera

Figura 2i 11: Representacién esguematica de la materia prima, productos y variables
involucradas en el proceso de pirdlisis [43].

2.4.2 Variables que afectan el proceso

Composiciéon de la biomasa

Durante el estudio del proceso de degradaciéon termoquimica de la biomasa, se ha
encontrado que los efectos del material sobre la pirdlisis pueden ser descritos como una
superposicion de los efectos individuales que sufren los elementos constitutivos de la
misma bajo este proceso. Para corroborar esto Raavendran, K. et al. [44] estudiaron el
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proceso de pirdlisis de los componentes individuales de la biomasa encontrando que el
comportamiento puede describirse en cinco zonas:

Zona |: Temperatura menor a 100 °C. Principalmente evaporacién del agua
contenida en la biomasa. Permite determinar la humedad de la muestra.

Zona ll: Temperatura entre 100 °C y 250 °C. Comienzo de la descomposicion de
liquidos extractivos.

Zona lll: Temperatura entre 250 °C y 400 °C. Principalmente descomposicion de
hemicelulosa.

Zona |V: Temperatura entre 400 °C y 500 °C. Predomina la descomposicion de
celulosa y lignina.

Zona V: Temperatura superior a 500°C. Se presenta descomposicion de la lignina,
y dado que los desechos agroindustriales como los presentados en la Tabla 2-1
poseen un bajo contenido de ésta, la pérdida de masa a estas temperaturas es
pequefia comparada con aquella que se presenta a temperaturas entre 200 y
500°C.

Por otro lado, la presencia de impurezas, representadas en el contenido de ceniza de la
biomasa, afectan la temperatura a la cual inicia la descomposicién de la misma y las
cantidades relativas de carbonizado y alquitranes producidos [45].

Tamafio de grano.

Una caracteristica fisica de gran importancia es el tamafio de la particula. A mayor
tamafio mayor es el tiempo necesario para que los productos abandonen la particula
promoviéndose las reacciones secundarias, la presencia de gradientes térmicos y la
condensacion de la fase volatil en la superficie de las particulas incrementando la
produccion de residuos sélidos. En cambio, si la particula tiene un tamafio de grano
pequefio las reacciones que se presentan se dan a partir Gnicamente del material sélido,
es decir, reacciones homogéneas, en una sola fase, debido a la migracion rapida de los
productos de la particula [43]. Gomez et al. [1] encontraron para cuesco de palma
velocidades de reaccidén semejantes para tres tipos de tamafos de particula: 5 mm, entre
2 mm a 3 mm y menores a 0,5 mm, mientras que Guo y Lua [46, 47] utilizando 4 tipos de
tamafos de particulas (de 1 mm a 2 mm, de 0.5mm a 1 mm, de 0.3 mm a 0.5 mmy
menores a 0.3 mm) encontraron que entre menor sea el mafio de particula mayor sera la
velocidad de reaccion de cada componente primario. La diferencia entre estos dos
estudios es la cantidad de material utilizado: Gomez et al. [1] utilizaron muestras
aproximadas de 1 g mientras que Guo y Lua [46, 47] una cantidad de 10 mg. Entonces,
muestras grandes de material ocasionan problemas de transferencia de masa y calor
llevando a comportamientos semejantes para diferentes tamafios de particula.
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Condiciones de calentamiento.

Las principales influencias de las condiciones de calentamiento en la pir6lisis son: A
tasas de calentamiento bajas y moderadas sin la evacuacion de la fase volatil promueve
la formacion de carbonizado al permitir mayores tiempo de contacto entre la fase volatil y
sélida. Tasas de calentamiento elevadas inhiben la formacion de carbonizado. El proceso
de pirdlisis a temperaturas elevadas promueve la formacion de la fase volatil. Y las tasas
de calentamiento elevadas promueven la presencia de gradientes térmicos [1]. Guo y Lua
[46, 47] Mohd et al. [48] Khan et al [49] observan que el aumento de la tasa de
calentamiento en el cuesco de palma provoca un aumento en la velocidad de la reaccion
de los componentes primarios, mientras que Gomez et al. [1] obtienen este mismo
comportamiento para la hemicelulosa e inverso para la celulosa.

Atmoésfera de reaccion.

La influencia en la atmoésfera de reaccion se refleja en las reacciones secundarias.
Cuando se realiza bajo atmoésferas de vacio se impide el desarrollo de reacciones
secundarias, mientras que el aumento de la presién provoca el efecto contrario. La
realizacion bajo atmdsferas reactivas como agua, aire y CO, promueve las reacciones de
oxidacion de la fase volatil y sélida, especialmente a temperaturas mayores a los 600 °C

[1].
Temperatura final del proceso.

Para un proceso de pirdlisis con una tasa de calentamiento determinada, la temperatura
final del proceso esta intimamente ligada con el tiempo de permanencia, es decir, con el
lapso de tiempo durante el cual el material sélido o biomasa se degrada bajo la influencia
de la temperatura, ya que el aumento de la misma es una funcion del tiempo.

En la Figura 2i 12 puede observarse el balance de masa, es decir, las cantidades
relativas de los productos durante el proceso de pirdlisis, utilizando cuesco de palma de
aceite con una tasa de calentamiento de 3 K/min y temperatura final de 1200 K [1]. En
esta figura se observa que la proporcién de carbonizado y cenizas (material sélido),
disminuye a medida que aumenta la temperatura, presentando la mayor disminucion a
temperaturas menores a los 650 K (rango en el cual se descomponen los constituyentes
de la biomasa). Luego de esta temperatura, la disminucion de material sélido se ve
representada mayoritariamente por la intervencion en reacciones secundarias de los
alquitranes que se encuentran en la superficie del mismo para generar gases [50]. Asi, a
medida que el proceso avanza y aumenta el tiempo de permanencia de la biomasa bajo
la accién de un proceso gradual de calentamiento, los productos gaseosos aumentan su
proporcion en el balance de masa. Otro hecho importante que puede verse en esta
gréfica es que a temperaturas superiores a 1100 K, la generacion de productos es
minima, por lo cual puede decirse que las reacciones del proceso de pirélisis se han
llevado a cabo en su totalidad.
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2.4.3 Modelos cinéticos de reaccion

En la descomposicién térmica de la biomasa se presentan una variedad infinita de
reacciones quimicas sucesivas, paralelas y competitivas. El estudio de un problema de
estas caracteristicas es posible mediante simplificaciones que contemplan la descripcion
de la reaccién o grupo de reacciones que limitan la velocidad global de reaccion. La
interpretacion mas plausible para una cinética global de este tipo es asumir que existe un
paso limitante de la tasa de reaccion, que tiene una elevada energia de activacion, dentro
de un mecanismo complejo de reaccién [16]. Algunas de las posibles transformaciones
gue pueden contribuir al paso limitante en la velocidad de reaccién son las siguientes
[51]:

9 Ladisminucion en el grado de polimerizacion.

1 El rompimiento inter - e intramolecular de los enlaces de hidrégeno para formar
una estructura menos rigida, como una zona de transicion vidriosa

I La formacién de un reactivo intermedio a partir del rompimiento del enlace de la
glucosa, como una especie de radical libre o iénico.

1 Algun tipo de conversion interna en la conformacion molecular de la estructura de
carbohidratos de la biomasa.

La busqueda del mecanismo real de reaccion reviste interés cientifico basico y contribuye
en el aspecto tecnolégico al disefio y optimizacion de reactores y procesos de acuerdo a
sus variables y los productos deseados. Un paso en la busqueda de los mecanismos
reales de reaccion ha sido la formulacion de secuencias de reaccién para la pirdlisis, a
través de modelos con hipotesis que abarcan desde el nivel molecular hasta el nivel
fenomenoldgico a través de las variables del proceso.

Varios investigadores y grupos han centrado su esfuerzo en determinar los mecanismos
de degradacion de los principales componentes del material biomasico hacia los
principales productos gaseosos, el bioaceite y el carbonizado [19, 20, 21, 22, 23, 24]. En
la Figura 2i 13 se ilustra el mecanismo de descomposicién térmica de celulosa propuesta
por Shen y Gu [23]. En cuanto a la lignina se ha encontrado que los productos de
degradacién llevan a una baja produccion de gas de sintesis a cambio de una alta
produccién de carbonizado rico en los constituyentes primarios de la lignina: Grupos
arométicos guayacilo, siringilo e hidroxifenilo a temperaturas superiores a 600 °C estan
expuestos a reacciones de acoplamiento, condensacion y decarbonizacion [25, 26] . En
la Figura 2i 14 se observan que estos tres tipos de reacciones se dan dependiendo del
tipo de enlace que contienen sus estructuras principales.
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Figura 2i 12: Balance de masa determinado para un proceso de pirélisis con cuesco de
palma de aceite llevado a cabo a una tasa de calentamiento de 3 K/min hasta una
temperatura final de 1200 K [52].
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Figura 2i 13: Mecanismo de reaccion para pirélisis de celulosa [23].
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Para sintetizar esta amplia gama de vias se han propuesto modelos para la pirdlisis de
celulosa y biomasa. Estos modelos se pueden clasificar en cuatro grupos: modelos de
una reaccion global sencilla; modelos de reacciones multiples; modelos centrados en la
formacion de productos y modelos semiglobales de reaccion con mdltiples reacciones.
En Gomez et at. [1] se encuentra una detallada descripciobn de cada uno de estos
modelos. Para la pirdlisis de cuesco de palma se han propuesto modelos de una reaccién
global sencilla [17, 53, 54, 55, 56, 46] y modelos de reacciones mdltiples [17, 54, 46, 49,
48].
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Figura 2i 14: Mecanismo de reaccion para pir6lisis de lignina [25].

2.5 Metodologia y métodos para la identificacion de
parametros de un modelo.

El objeto en particular del proyecto, es validar los modelos cinéticos de pir6lisis de
biomasa planteados (Rxn_1 y Rxn_n). El modelo validado debe predecir la degradacién
de los componentes mayoritarios a diferentes tasas de calentamiento donde no se
presenten problemas de transferencia de masa y de calor, para ser utilizado
posteriormente en la modelacién y simulacion de reactores. Para lograr esto se requiere
en primer lugar obtener los valores de los pardmetros que utiliza el modelo mediante
técnicas de optimizacion a partir de variables conocidas del proceso que produzcan
valores correspondientes de las variables de salida.

La identificacién de los parametros cinéticos de pirdlisis de cuesco de palma se ha
realizado mediante una linealizacion de la funcién objetivo [1, 54, 55, 46, 49, 48] o con
una optimizacion cuya funcion objetivo es el error cuadrado medio [7, 17, 56].
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En la Figura 2i 15 se muestra los pasos tipicos para lograr una correcta identificacion de
parametros de un modelo. Primero se requiere formular el modelo con el cual se
seleccionan las variables a medir y el disefio de experimentos a implementar. Posterior
se realiza la identificacion de parametros del modelo utilizando un algoritmo de
optimizacion y finalmente se determina si el modelo es valido o no. Si el modelo no es
valido se procede a formular un nuevo modelo, pero si es valido se acepta que este
representa el comportamiento del sistema.

Algoritmo de
optimizacion
Seleccion d ( A
Formulacion \/eaﬁgglz '; ae Disefio Identificacién
del modelo . experimental de pardmetros
medir
\ J
4 N\
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¢Modelo alidacion de
valido? modelo
\ J

Figura 21 15: Pasos para la identificacién de parametros de un modelo.

Seleccién de variables a medir: A continuacion se requiere identificar el problema para
conocer las variables que se van a medir. Es posible determinar que variables valen la
pena medir con mayor precision y mayor resolucidon espacial realizando un andlisis de
sensibilidad del modelo respecto a los parametros que se desean determinar. La
seleccién de la tecnologia apropiada de medicién puede considerarse un limitante por su
alto coste. En este caso se utilizan funciones de transferencia que permitan obtener a
partir de variables conocidas o f8ciles de medi

Disefio de experimentos: Una vez se cuenta con las técnicas y tecnologias para la
medicion de las variables, se requiere un disefio de experimentos que permita recorrer un
intervalo de las variables independientes del sistema para identificar los pardmetros del
modelo con un minimo numero de experimentacion. Tradicionalmente el disefio de
experimentos se ha formulado para modelos estadisticos clasicos cuyo objetivo es
averiguar si unos determinados factores influyen en la variable de interés y de existir
influencia de algun factor, cuantificarla. Entre los disefio de experimentos estadisticos
clasicos encontramos los completamente aleatorizados, en bloque o con un factor, de
dos o mas factores, los factoriales a dos niveles. También pueden clasificarse de acuerdo
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a la region experimental en: Disefios Factoriales, Disefios Factoriales Fraccionados y
Disefios Compuestos [57].

Ademas de los disefios experimentales por areas o region, se cuentan con disefios
Optimos cuya fortaleza es que por medio de algoritmos se construyen disefios los cuales
son utilizados cuando se presentan una o mas de las siguientes situaciones [57]:

La region experimental es irregular,

Ya se realizaron experimentos que es necesario incluir,

Los factores cualitativos tienen mas de dos niveles,

El nimero de corridas experimentales debe reducirse,

Cuando modelos de regresion especiales deben ser ajustados,

1 O cuando factores de los procesos y de mezcla se utilizan en el mismo disefio.

= =4 =4 -4 4

En la teoria de disefios 6ptimos e xi st en varios criterios de opt
aquellosquemaxi mi zan al g¥%n funcional real (con sign
informacion sobre la clase de todos los disefios aproximados, que permiten resolver el

problema de disefio. Uno de los criterios de optimalidad mas utilizado es el criterio de
D-optimalidad o criterio del determinante el cual busca, en términos asintéticos, minimizar

el vol umen del el ipsoide de conyan®pOtasoci ado
criterios de optimalidad, son los alfa-optimalidades como el G- A- V- o C. [57, 59, 58, 60,

61]

Identificacion de parametros: Cuando se trabaja con un modelo empirico, los valores
de los parametros deben identificarse a partir de una muestra de valores de entrada y de
salida del modelo y de los datos provenientes del disefio de experimentos; y de una
funcion objetivo cuyo valor debe minimizarse.

Uno de los objetivos mas sencillos seria un modelo de regresion lineal que utiliza una
variable de entrada wy una variable de salida w (valor medido). El modelo seria una
ecuacion detipow 0 O aen el que w representa el valor arrojado por el modelo y los
pardmetros 0 y 6 deben ser tales que minimicen una funcién objetivo la cual puede ser
B @ w (error cuadratico) entre la variable medida o variable experimental y la
variable predicha por el modelo. Los valores de los parametros identificados, deben tener
valores con cierto sentido fisico, si no es asi puede que el modelo tenga poder predictivo
para el conjunto de datos utilizado en esta etapa pero tendr& muy poca capacidad
explicativa y serd muy poco generalizable. Una vez identificados los pardmetros del
modelo, en la fase de validacion debe utilizarse un conjunto de valores experimentales
diferentes a los utilizados en la fase de identificacion los cuales son obtenidos en los
experimentos de validacion.

Validacién: Validacién es el proceso de comprobar que los resultados aportados por el
modelo para las variables de salida se aproximan a las mediciones. Existen diferentes
2ndices gue per miten C U te rettrie ylos alatos medidog y éod o d e
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resultados del modelo. Entre ellos se encuentran el coeficiente de determinacion o el
cuadrado del coeficiente de correlacién de Pearson dado por la Ecuacion (2.1).

h

—

(2.1)

donde AT ©ho es la covarianza entre los valores experimentales o medidos (@) y los
arrojados por el modelo (w), i Q@0 la desviacion tipica de los valores medidos, i @ la
desviacion tipica de los resultados del modelo e ‘Qepresenta el dato experimental g va de
cero al nUmero de experimentos o medidas.

El coeficiente de correlacion es el més utilizado, oscila entre -1 y 1 y representa el grado
de relacién entre las variables observadas y las variables medidas. El problema de este
indice es que es insensible a desviaciones constantes o proporcionales. Otro problema
es que es muy sensible a los valores extremos que haran crecer el indice dando ademas
una falsa apariencia de buen ajuste.

Otro indice que permite determinar si el modelo es valido es mediante el célculo de la
eficiencia del modelo desarrollado por Nash y Sutcliffe en 1970 [62], se basa en la
Ecuacion (2.2):

0y p (2.2)

B
Este indice produce resultados menores o iguales a 1, si el resultado es 1 el ajuste es
perfecto, si es cero el error es del mismo orden de magnitud que la varianza de los datos
observados por lo que la media de los datos observados tendra una capacidad predictiva
similar al modelo. Valores inferiores a cero implican que la media tiene una capacidad
predictora mas alta que el modelo (lo que implica que el modelo no es el adecuado).

Este indice no es sensible al efecto de los valores proporcionales pero sigue siendo
sensible a los valores extremos.

Elindice de aj ust e desesroladg poaVdillott en 1981 [62] esta dado por:

B
B s S S

W p (2.3)
oscila entre 0 y 1, este ultimo valor implica un ajuste perfecto. Al igual que los anteriores
es sensible a la presencia de valores extremos.

El cociente entre el error cuadratico medio y el error absoluto medio (RMSE/MAE),
permite determinar hasta qué punto la existencia de valores extremos esta afectando al
modelo. Viene dado por la Ecuacion (1.6)

(2.4)
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La validacion del modelo también puede realizarse comprobando la normalidad de los
residuos que se generan entre el modelo y los valores experimentales. Entre las
herramientas de comprobacion se encuentran los histogramas de residuos, el grafico de
probabilidad normal (Q-Q Plot) y los contrastes formales (Kolmogorov-Smirnov) [63].

El Histograma de residuos permite ver la distribucién normal de los residuos al graficar
la frecuencia del residuo vs el valor del residuo. El Grafico de probabilidad, cuantil-
cuantil o Q-Q Plot permite comparar la distribucién de un conjunto de datos con una
distribucion especificada. Si la gréfica tiene tendencia lineal se puede afirmar que los
errores tiene una distribucion normal y que el modelo se ajusta satisfactoriamente a los
datos experimentales. El método de los Contrastes formales o prueba de Kolmogorov-
Smirnov se utiliza para determinar la bondad de ajuste de dos distribuciones de
probabilidad entre si. La prueba Kolmog6rov-Smirnov es mas sensible a los valores
cercanos a la mediana que a los extremos de la distribucion

Como se mencion6 en el Capitulo 1 se formularon dos modelos cinéticos de reaccion: el
3Rxn1, un modelo de tres reacciones paralelas e independientes con orden de reaccion
fijo e igual a uno. Y el 3Rxn_n, un modelo de tres reacciones paralelas e independientes
con orden de reaccion libre para la pirélisis de cuesco de palma.

A continuacion se presenta el método de maxima verosimilitud con el cual se plantea la
funcion objetivo a minimizar para la identificacion de los parametros cinéticos del modelo.
Este método utiliza una técnica de validacibn mediante las pruebas de Fisher-Snecord
las cuales se presentan en la seccion 2.4.2. Los experimentos requeridos para la
identificacion, validacion y réplica son dados por el disefio de experimentos
D-Optimalidad.

2.5.1 Método de maxima verosimilitud.

El método de maxima verosimilitud permite formular la ecuacion del problema de
optimizacion para estimar el valor de los parametros de un modelo con base en
observaciones experimentales de las cuales se conoce la distribucion del error. El
fundamento del método se presenta a continuacion [64]:

Se dispone de cierto numero de medidas experimentales repartidas en m categorias
diferentes y para cada una de estas categorias se busca ajustar un modelo semianalitico
preestablecido, que depende de un vector de parametros —de ¢ componentes y comuan
a todas las categorias de medida. Para el presente proyecto las categorias son la masa
de material organico que varia en el tiempo y la temperatura en el TGA y los
componentes son los parametros cinéticos (0 Factor pre-exponencial, ‘O energia de
activacion y € orden de reaccién). El modelo estadistico para la categoria j se presenta
por la siguiente ecuacion:

W oph— O oph— T ; (2.5)
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Donde (b(bnﬁ— es el resultado de la observacion experimental “Qde la categoria Qy
() Conﬁ— es el valor del modelo analitico que depende de manera continua (derivable) de
los parametros desconocidos — Se supone que no hay incertidumbre respecto a twp YT
es el error, modelado por una variable aleatoria que sigue una ley de probabilidad normal
de promedio nulo y de varianza & desconocida. Para las categorias j = 1 hasta p se
supone que la varianza @ no depende sino de la categoria j. Para las categorias
W 1 pad sesupone que la varianza @ puede expresarse segun lo presenta la
siguiente ecuacion. El valor de p se determina por medio del modelo de error el cual se
explica mas adelante.

® O 0 oph— (2.6)

Los coeficientes ¢y & son desconocidos, lo que significa que para las categorias 'Q  a
& la incertidumbre esta fuertemente ligada al valor absoluto de los valores predichos por
el modelo. Se supone que el signo de w o‘onﬁ— es constante en el dominio de variacion
de las categorias de | hastaa .

Hay ¢ medidas en la categoria j y hay un total de & B ¢ medidas independientes.
El problema planteado por el método es saber como obtener una buena estimacion (no
desviada y de varianza minima) para los parametros —y al mismo tiempo de las
varianzas o y de los coeficientes @y @.

La verosimilitud 0 del grupo de observaciones obtenidas es igual al producto de las
funciones de densidad de probabilidad como lo presenta la siguiente ecuacién [64, 65]:

0 B B —Qop— b B —————Qoi— & wph— (2.7)
nh

Se busca encontrar las estimaciones que maximicen la verosimilitud 0, o igualmente su
logaritmo 0 a & . La manipulacion de la expresion para el logaritmo de 0 utilizando
el hecho de que las derivadas parciales de la expresién respecto a &, G.y ¢ son cero,
llevan a la expresion:

c:

B tatB & apfie @ oph—

h h
B t0¢B L L (2.8)

B &B 0% oph—

Los valores de [ obtenidos maximizando 0 (o minimizando 0 ) satisfacen las
condiciones del método de maxima verosimilitud, pero en este caso deben conocerse a
los valores de w. Esto se realiza determinando el modelo de error de la experimentacion
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con datos provenientes de ensayos de repeticion y graficando el promedio de las
observaciones frente a la varianza de las observaciones para cada categoria j. Si la linea
obtenida es de pendiente cero 0 negativa, se considera que la categoria j tiene una
varianza que depende solo de la categoria misma, en el caso en que la pendiente sea
positiva @ es igual al valor de la pendiente. Asi se obtienen 1y categorias que dependen

de simismasy & 1 categorias que tienen una varianza dada por la Ecuacion (2.8).

2.5.2 Validacion de los modelos
Para el método de maxima verosimilitud la validacion se realiza de la siguiente forma:

La notacion para los componentes del modelo y de la identificacion paramétrica es:

Numero de medidas ¢ & phg 8 o
NUmero de categorias ¢ Q phcfB hQ
Namero de parametros ¢ —  phgH8 h—

Condiciones de operacion w

Valores medidos & 6nh—

Valores correspondientes predichos por el modelo w o‘onﬁ—
Error de medida 7 & opfi— & dph—

Las mediciones experimentales se dividen en dos grupos: los experimentos
independientes y los experimentos de réplica. Estos ultimos se realizan para determinar
el modelo de error de las observaciones. Se tienen entonces ¢ experimentos de replica
para cada categoria 'Q Los experimentos independientes deben clasificarse en dos
grupos: los experimentos de identificacion (dos tercios del total) y los experimentos de
validacion. La seleccién de cuales medidas pertenecen al conjunto de los datos que se
emplean en la identificacion y cuales en la validacion, se realiza con base en un disefio
de experimentos o con un método de optimalidad. Se tienen & experimentos de
identificacion y ¢  experimentos de validacién para cada categoria ‘QCon los datos de
los experimentos de identificacion se realiza la identificacion de los parametros del
modelo y con los datos de los experimentos de validacion se realiza la validaciéon del
modelo; para esto Ultimo es necesario aplicar la prueba de Fisher-Snedecor a las
varianzas de cada grupo [66].

La aplicacion de la prueba de Fisher-Snedecor para la categoria Qse realiza de la
siguiente manera:

Prueba 1: replica/identificacion

—— — "0 "Qd hQa (2.9)

Prueba 2: validacion/identificacion
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———— — 0 "0dfQa (2.10)
Donde "O es la distribucién de probabilidad continua también conocida como distribucion

de Fisher-Snedecor.

La prueba 1 verifica la exactitud de la experimentaciéon y la prueba 2 la calidad del
modelo; si la primera prueba no se cumple pero la segunda si, se tiene un modelo de
comportamiento generalizable, si ambas pruebas se cumplen se puede decir que el
modelo es de conocimiento, sin embargo, si las dos pruebas no se cumplen no se puede
decir que el modelo no esta validado pues se considera que esté validado por defecto.

Los grados de libertad del modelo "Qd, los grados de libertad de los experimentos de
identificacion "Qa para cada categoria "Qlos grados de libertad de los experimentos de

réplica "Qd para cada categoria j y los grados de libertad de los experimentos de
validacion "Q& para cada categoria ‘Qse calculan con las siguientes ecuaciones
respectivamente [64, 65].

N4 BE & & p (2.11)
a4 (2.12)
Qa ¢ P (2.13)
V4 ¢ (2.14)

La varianza de la identificacion de parametros para cada categoria ‘Qla varianza de la
validacion para la categoria Qy la varianza de la replica para la categoria 'Qse calculan
con las siguientes ecuaciones respectivamente [64, 65]:

B

® B o oph— & wph— (2.15)
w — B & ogh— © onh— (2.16)
w —B —B & oph— & oph— (2.17)

La validacion del modelo inicia con la determinacion paramétrica, utilizando el método de
méxima verosimilitud; con el valor de los parametros hallados se utiliza el modelo para
determinar las varianzas @ , @ y @ , Yy se realiza la prueba de Fisher-Snedecor. Si el
resultado no es satisfactorio, se puede cambiar de modelo o explorar nuevos intervalos
para la determinacién de parametros, pero si el resultado es satisfactorio se pasa a la
siguiente etapa, que es la determinacion del intervalo de confianza de cada categoria 'Q
Para ello se realiza una segunda optimizacioén utilizando dos funciones objetivo: la misma
funcion verosimilitud M y la prueba se detiene en el momento en el que un nimero
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previamente determinado de la poblacion cumple con el criterio estadistico presentado en
la Ecuacion (2.18). De esta prueba se obtienen, ademas del intervalo de confianza, el
valor 6ptimo para cada parametro, siendo estos Ultimos los correspondientes al individuo
gue tiene el menor valor para la funciéon de optimizacion.

0 0 & ———"0¢ a ple £ a p
(2.18)

2.5.3 Disefio de experimentos D-Optimalidad

La seleccién de un disefio experimental apropiado depende de los objetivos planteados.
Entre los objetivos mas importantes se encuentran [67]:

1 Proporcionar una distribucion satisfactoria de la informacioén a lo largo de la regién
de interés garantizando un buen ajuste entre el modelo y los datos del proceso,
permitiendo un numero minimo de corridas experimentales.

1 Reducir al minimo la complejidad del calculo del disefio de experimentos,
permitiendo determinar la suficiencia modelo y la robustez de los errores que se
producen en los ajustes de las variables experimentales.

1 Disefar un experimento en el cual los niveles de los factores y las frecuencias de
medicion de la respuesta se determinen bajo algun criterio de optimalidad (con
significado estadistico)

Los disefios experimentales Optimo alfabéticos son métodos comunes para reducir la
incertidumbre de los pardmetros a través de la experimentacion planificada [68] [69]. La
primera aproximacion a los disefios experimentales 6ptimos fue en un articulo escrito por
Kiefer [70] y leido en la reunién de la Royal Statistical Society, pero los origenes del
trabajo matematico se remonta al trabajo realizado por Smith [71] quien encontré tales
disefios para una serie de modelos polinomiales de un solo factor. El lector puede
encontrar una breve historia de los disefios optimales en el trabajo realizado por Wynn y
Ramirez [72, 61]

Varios ejemplos de aplicacion ilustran el uso de los disefios éptimos en diferentes areas
como en la industria, en problemas biologicos, en Medicina, aplicaciones en
farmacocinéticas, en identificacion de parametros, entre otros [65, 73] y numerosos
estudios han contribuido al desarrollo tedrico de esta clase de disefios, como por ejemplo
los trabajos realizados por Smith [71], Kiefer [70] y Atkinson et al. [74].

Los cuatro disefios mas comunes son A, D, E y G - Optimalidad. Los disefios A, D y E-
Optimalidad fueron formulados para reducir al minimo la varianza de los pardmetros
estimados mediante la reduccion del volumen y/o la forma de la regién de confianza del
parametro estimado, mientras que el disefio G-optimalidad minimiza la varianza de las
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predicciones del modelo. Una ventaja significativa de los disefios alfabeto-Optimalidades
es su capacidad para permitir la adicion de cualquier nimero de puntos extra para un
conjunto de datos, mientras una desventaja es que son desarrollados con la premisa de
gue el modelo es correcto.

Para un disefio de experimentos cuyos datos seran empleados en la construccion de
modelos no-lineales, el método de D-optimalidad es el mas recomendado. El disefio de
experimentos considera que un modelo de parametros — & R B o tiene un vector

de prediccion @ @ -siendo & la matriz de condiciones de valores de las variables de
estudio (p.e. datos de presion, temperatura, concentracion, etc.) y los parametros del
modelo. Un disefio obtenido por D-optimalidad o criterio del determinante busca en
términos asintéticos minimizar el volumen del elipsoide de confianza asociado al vector
de pardmetros para obtener una correlacion lineal entre los parametros y garantizar que
el punto 6ptimo de los pardmetros se ubique en el centro de la elipse.

En la Figura 2i 16 se aprecia la representacién grafica de la reduccién del intervalo de
confianza eliptico de los parametros del vector — & hd B hd al aplicar el método
D-Optimalidad a un conjunto de experimentos. En la abscisa se ubica el parametro ,
mientras que en la ordenada el parAmetro . Matematicamente, esto es equivalente a

maximizar el determinante del producto & @&. A continuacion se da una pequefia
descripcion del procedimiento para la determinacién de las unidades experimentales del
D-Optimal adaptado del ejemplo desarrollado por Eriksson et al [75]:

i. Determinar los factores y numeros de niveles o blogues de las variables a
manipular experimentalmente. Por ejemplo, se puede tener un experimento con
dos factores (F; y F,) y tres niveles (N1, N>y Ng).

ii. Calcular el nimero de experimentos maximos que podrian realizarse. Para el
ejemplo seran 9 experimentos (3?)

iii. Determinar el nUmero de experimentos a realizar. La variacion de la cantidad de
experimentos hara que los experimentos seleccionados del D-Optimalidad sea
diferente. Para el ejemplo se seleccionas 3 experimentos.

iv.  Evaluar las posibles combinaciones que se puedan dar dado el nimero de
experimentos seleccionados. Para el ejemplo se tiene 9!/(3!6!) = 84 posibles
combinaciones.

v.  Se construye la matriz con los parametros del modelo y el subconjunto de disefios
experimentales (Matriz &). Para el ejemplo, se considera un modelo lineal
w I I @ T o lamatriztendra en su primera columna el parametro] yen
las siguientes columans la matriz del subconjunto de experimentos.

vi.  Calcular el determinante del producto & @ para todas las posibles combinaciones.

vii.  Seleccionar la combinacién que tenga el mayor determinante, esta abarcara la
mayor parte de la regién experimental y minimizaré el intervalo de confianza de
los pardmetros del modelo.
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Si el lector desea obtener mayor informacion del procedimiento y los tipos de algoritmos
D-optimalidad puede consultar los trabajos de Triefenbach [76] y Ramirez [61]

Para un disefio de experimentos nuevo, se proponen combinaciones entre las variables
experimentales y aplicando la D-optimalidad se obtienen los experimentos que llevan a
mediciones que una vez utilizadas en la identificacibn paramétrica permiten obtener un
vector de parametros con intervalos de confianza reducido.

a

D-optimalidad

a;

Intervalo de confianza Intervalo de confianza

Figura 21 16: Reduccién del intervalo de confianza por D-optimalidad. Tomado de [65]

2.5.4 Optimizacién multiobjetivo.

La mayor parte de los problemas de optimizacién involucran varios objetivos al mismo
tiempo y que posiblemente tienen conflicto entre si que se desea sean satisfechos de
manera simultanea. Muchos de estos problemas suelen convertirse a mono-objetivo
transformando todos los objetivos originales, menos uno, en restricciones adicionales. En
Ingenieria Quimica la funcién de optimizacién incluye variables contradictorias, por
ejemplo, cuando se busca disminuir costos en un sistema reactivo, la funcién incluye un
término de disminucion de temperatura, pero esto hace que el avance de la reaccion sea
menor 0 un mayor tiempo de residencia lo cual incrementa los costos.

El Problema de Optimizacion Multiobjetivo (POM) (llamado también multicriterio o
vectorial) puede definirse como el problema de encontrar un vector de variables de
decision que satisfacen un cierto conjunto de restricciones y optimice un conjunto de
funciones objetivo [77]. Estas funciones forman una descripcion matematica de los
criterios de desempefio que suelen estar en conflicto unos con otros y que se suelen
medir en unidades diferentes. El término optimizar en este caso toma un significado
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diferente al del caso de problemas mono-objetivo. Para obtener la solucion o6ptima,
existen un conjunto de puntos 6ptimos entre los objetivos en conflicto; este grupo punto
se conoce como el frente Optimo de Pareto. En la Figura 2i17 se observa la
representacion esquematica de este frente. Se considera que se tienen dos funciones
objetivos a minimizar f; y f,. Al seleccionar un punto de este frente 6ptimo, para la funcién
f, dicho punto dominara a todos los puntos situados arriba de él, pero no dominara a
todos los puntos ubicados debajo de él. De igual manera, al analizar f; el punto dominara
los puntos ubicados a la derecha, pero ser4 dominado por los que estan ubicados a su
izquierda.

0.04
0.035 - .
0.03F R .
0.025 - 1
fa 0.02 |- .
0.015 - .
0.01 |- .
0.005

0 \ | \ |
1200 1400 1600 1800 2000 2200 2400 2600 2300
h

Figura 2i 17: Representacion esquematica del frente 6ptimo de Pareto.

El POM se define como la maximizaciéon o la minimizacion de varios objetivos sujetos a
restricciones de igualdad y de desigualdad. EI POM se puede formular de la siguiente
manera:

Minimizarf, (x), i=1,..N,,

50 = i = 2.19
Sujeto a ?g‘(x) . 11 219
Th(x)¢0, Kk =L..K;

Donde f; (X) es la funcién objetivo, X es el vector de decision, N ,; es el nimero de

j
funciones objetivo, J;son las Q §Q restricciones de igualdad y hk son las Q 6Q
restricciones de desigualdad.
Hay tres tipos de situaciones que pueden presentarse en un problema multiobjetivo:

1 Minimizar todas las funciones objetivo.

1 Maximizar todas las funciones obijetivo.
1 Minimizar algunas funciones y maximizar otras.
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Por cuestiones de simplicidad, normalmente todas las funciones se convierten ya sea a
un problema de maximizaciéon o a uno de minimizacién

Se pueden tener problemas de optimizacion lineal, no-lineal, de programacion entera,
mixta-entera. En referencia a los problemas lineales, estos tienen las soluciones éptimas
en los vértices del conjunto de soluciones factibles. Las soluciones de los problemas no
lineales pueden quedar en cualquier punto factible del conjunto acotado por las
restricciones, si el conjunto es no convexo puede tener multiples soluciones Gptimas
acerca de las cuales no se puede afirmar que la mejor solucién obtenida es la solucién
Optima global. En la Figura 2i 18 se encuentra la representacion de un problema de
optimizacion con la presencia de 6ptimos méximos locales en una funcion de dos
variables y la presencia de un 6ptimo maximo global.

Méximo global

200, Maximo local

Funcién obietivo

Figura 2i 18: Representacion del 6ptimo global y 6ptimo local para una funcion de dos
variables.

Para dar solucidn a la anterior problematica se han desarrollado métodos de optimizacion
globales los cuales pueden ser de dos tipos, deterministicos y estocasticos. Los métodos
deterministicos o0 métodos convencionales de optimizacion, entre los cuales destacan
aquellos basados en gradiente aproximaciones al gradiente, se dirigen hacia la solucién
mas préxima siguiendo la direccion en la que el gradiente disminuye o0 aumenta, segun la
forma de abordar el problema (minimizacibn o maximizacion), y sin capacidad para
discernir entre solucion local y global. Como alternativa, durante las dos Gltimas décadas
nuevos métodos heuristicos 0 estocasticos, entre los cuales destacan el recocido
simulado (RS), los algoritmos genéticos (GA) y mas recientemente la optimizacion con
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enjambre de particulas (PSO). Estos métodos estocasticos se basan en probabilidades y
comportamientos biolégicos.

Los métodos estocasticos pueden clasificarse entre evolucionarios y no evolucionarios
como se presenta en la Figura 2i 19. Una completa descripcion y explicacion de estos
métodos estocasticos se encuentra en [78, 79].

Métodos Estocasticos

Evolucionarios No-Evolucionarios
a N a @ N
Algoritmos Colonia de Templado Alineamiento
genéticos hormigas paralelo simultaneo
" 7 " " W
o ) '
Evolucién Movimiento Templado
diferencial particulas —> paralelo
-~ o ~ molecular
. J

Figura 2i 19: Principales métodos estocasticos de optimizacion [80].

Algoritmo bioinspirado en movimiento de particulas

Los algoritmos bioinspirados se denominan estocasticos o metaheuristicos, porque llegan
a una solucion 6ptima y global del problema de optimizacion utilizando rutas o acciones
predecibles que combinan elementos aleatorios o probabilisticos. Hasta la fecha no se
existe una explicacién analitica de como estos algoritmos llegan al 6ptimo global. Estos
tipos de algoritmos replican la forma en que la naturaleza se enfrenta a problema de
optimizacion. Principalmente tratan de emular la evolucion natural de las especies y la
respuesta de los sistemas sociales ante desafios. Entre los tipos de técnicas mas
comunes se encuentran los algoritmos genéticos, evolucionarios, basado en colonias de
hormigas, basado en vuelo de aves, basado en movimiento de particulas, basado en
bandada de pescados, templado simulado, entre otros. Estos algoritmos han sido
aplicados en los siguientes tipos de problemas:

1 Disefio de rutas de escape y tacticas militares.

9 Disefio de estructuras como: alas de un avidn, salas de concierto, antenas de
telecomunicaciones, gruas, etc.

1 Disefio de farmacos, compuesto quimicos y materiales.

Reconocimiento de patologias en test clinicos de diversos tipos.

i Predicciones sobre mercados financieros.

=
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1 Software de control de equipos de robots e inteligencia artificial de robots o
agentes virtuales.

1 Reconocimiento de patrones y mineria de datos.

1 Problemas matematicos como: regresiones simbdlicas, resolucion simbdlica de
ecuaciones en derivadas parciales, resolucion de sistemas de ecuaciones no
lineales, etc.

Entre las ventajas de este tipo de algoritmos se tienen:

9 Existen muy pocas restricciones de uso.

Ofrecen poblaciones de soluciones, no respuestas unicas.

1 No parten de ideas preconcebidas, con lo cual sus resultados suelen ser
sorprendentemente originales y muy eficientes.

=

Y como desventajas:

9 Tiene una naturaleza aleatoria.

1 Usualmente dependen de muchos parametros que aln no se saben optimizar de
forma sistemética.

1 Suelen tener problemas de convergencia prematura. Esto es, si por casualidad se
encuentra una buena solucién, es posible que en sucesivas iteraciones no se
mejore. Para evitar esto Ultimo hay que garantizar la diversidad en la poblacion.

Las partes de un algoritmo bioinspirado son las siguientes:

Poblacion: Conjunto de candidatos a ser solucion que pueden o no cumplir las
restricciones del problema.

Mecanismo de evolucion: Conjunto de procedimientos por los cuales se modifica la
poblacion.

Mecanismo de calificacion: Conjunto de procedimientos por los cuales se asigna una
calificacion a cada elemento de la poblacién. Usualmente es la funcion a optimizar.

Condiciones de parada: Mecanismo que controla si se ha encontrado una solucién o
namero de operaciones aceptable.

Usualmente, la condicién de parada, la poblacion y el mecanismo de calificacion vienen
determinados por el problema a resolver. Sin embargo, el mecanismo de evolucién es
caracteristico de cada meétodo. En la Figura 2i 20 se muestra el pseudocédigo de un
algoritmo bioinspirado. Este requiere unos datos de entrada para crear la primera
poblacién de individuos la cual mediante un mecanismo de calificacion (evaluacion de la
funcién objetivo) se organizan para utilizar procedimientos de cruzamiento o mutacion
gue dan origen a la siguiente generacion. Esta se vuelve a calificar y reemplaza a la
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poblacion existente. El anterior procedimiento se realiza hasta que se cumpla el criterio
de parada.

Kennedy y Eberhart [81] propusieron un algoritmo llamado particle swarm optimization
(PSO), que se inspird en los patrones de vuelo de algunas aves. La idea de esta técnica
es simular los movimientos de un grupo (o poblacién) de aves que intentan encontrar
comida. La técnica puede verse como un algoritmo conductista distribuido que realiza
una busqueda multidimensional. En este algoritmo, el movimiento de cada particula (o
individuo) se ve afectado por el del mejor de su grupo o de toda la poblacién (segun el
esquema adoptado).

El método PSO tiene el siguiente procedimiento general: Se genera un enjambre de
candidatos que van recorriendo el espacio de busqueda. Cada candidato guarda el
historial de soluciones encontradas y puede intercambiar informaciébn con otros
candidatos préoximos. El mecanismo de memoria esté relacionado con la calificacién de
las soluciones encontradas (evaluaciébn de la funcién objetivo) mientras que el
movimiento de las particulas con la evolucién. Se inspira en el comportamiento social de
las colonias de hormigas aves, abejas, etc. (Figura 2i 21) a la hora de buscar comida, asi
como con el sistema inmunoldgico cuando fabrica anticuerpos.

Entrada

Crear Poblaciones

Calificar Poblaciones |

generaciones y Salida
T
Mientras no Fin ~— Validar Resultado
Reemplazar Poblaciones Cruzo o Muto Individuos

T

Calificar Nueva Poblacién

Figura 2i20: Pseudocédigo de optimizacion de un algoritmo bioinspirado.
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& Trayectoria
4 —— Memoria
Cooperacién

Figura 2i 21: Representacion del simil del movimiento de un enjambre de abejas;
movimiento de las particulas en el espacio de blsqueda. Tomado [82].

Li [83] propuso una técnica en la cual se adoptan los principales mecanismos de una de
las mejores técnica bioinspiradas, el algoritmo genético NSGA-II (Non-Dominated Sorting
Genetic Algorithm-Il) desarrollado por Deb [84] en el algoritmo PSO. La propuesta resultd
ser muy competitiva con respecto al NSGA-II, incluso superandolo en algunos casos. En
un trabajo mas reciente, Li [85] propuso el maximinPSO, que usa una funcion de aptitud
derivada de la estrategia maximin para determinar dominancia de Pareto. No se requiere
técnica para mantener diversidad en este caso, pues este concepto la proporciona de
manera directa.

El algoritmo propuesto por Li [83] es el NSPSO (Non-Dominated Sorting Particle Swarm
Optimizer). Este algoritmo de optimizacion esta basado en el movimiento de aves, abejas
0 peces que viven en comunidad y buscan comida; es también un algoritmo modificado
del PSO elaborado por Kannedy y Eberhart [81]. EI movimiento de cada particula se ve
afectado por la mejor posicién de la particula y la mejor posicién global en el espacio de
busqueda multidimensional. Los operadores y parametros del algoritmo se encuentran a
continuacion:

Vector de posicién para cada particula 'Q O & o B (2.20)
Vector de la mejor posicion de la particula 'Q 0 n MMM (2.21)
Vector de la mejor posicion global 0 n m mwm (2.22)
Velocidad actual de la particula "Q ® UMM (2.23)
Actualizacion de posicion O ® ..U (2.24)
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Actualizacion de la velocidad de la particula 0 0U wi n w
wi N W (2.25)

Donde

‘Q es la dimensidn del espacio de busqueda

"Q pltfB M) donde ( es el nimero de particulas.

.. factor de restriccién: controla y restringe la magnitud de la velocidad

0 es un peso de inercia, el cual se utiliza como parametro de control en el espacio de
busqueda de exploracién y explotacion; c; y ¢, son dos coeficientes o constantes
positivas; r; y r, son dos numeros al azar entre 0 y 1. También se define una velocidad
maxima que se encuentra en los limites de las variables.

El pseudocodigo propuesto por Li [83] se representa en el diagrama de bloques de la
Figura 21 22 y se describe a continuacion:

1. Inicializar la poblacién y almacenarla en una lista PSOList

a. La posicion actual de la i-th particula, Wy su velocidad actual w se inicializan
con numeros reales aleatorios dentro de un rango de decisiéon especificado; w
tiene 0.5 de probabilidad de comenzar en diferentes direcciones; la mejor
posicién 0 se tomacomo &, @  se asigna entre el limite superior e inferior del
rango de la variable de decision.

b. Evaluar cada particula en la poblacion; contador de la iteracibnen 6 Tt

2. lteracibn 0 0 p

3. Identificar las particulas que dan una solucién No-Dominada (Non-Dominated i que
no pertenece al frente 6ptimo de Pareto) en la poblacion y almacenarlas en una lista
nonDomPSOList.

4. Calcular cualquiera de los parametros de diversidad a) Contador del nicho o b) el
valor de la distancia crowding para cada particula.

5. Recurrir a nonDomPSOList de acuerdo a a) el contador del nicho o b) el valor de la
distancia crowding.

6. Para(Q m'Q £ 640 O 6 MO p(Raso a paso para PSOList)

a. Seleccionar aleatoriamente la mejor posicion global Py para la particula i-th
tomada del top de la lista nonDomPSOList.

b. Calcular la nueva velocidad w basada en la Ecuacién (2.19) y el nuevo & por
medio de la Ecu (2.18)

c. Adicionar las caracteristicas de la particula 'Q dQen 0 y en el nuevo @,
almacenar temporalmente la poblacién en nextPopList. Notese que 0y @
ahora coexisten. Fijese también que nextPopList tiene el tamafio 2N.

d. Iraa) sii< numParticles

7. ldentificar las particulas que dan una solucion no-dominada la lista nextPopList, y
almacenarla en nonDomPSOList. Las otras particulas de la lista nextPopList
almacenarlas en la lista nextPopListRest
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8. Vaciar PSOList para la siguiente iteracion.
9. Seleccionar aleatoriamente miembros de nonDomPSOList y adicionarlos a PSOList.
(No exceder el numero de particulas)
10. Lazo if tamafio PSOList < numParticles:
a. ldentificar las particulas no-dominadas de la lista nextPopListRest y
almacenarlas en NextDomList.
. Adicionar los miembros de NextDomList a PSOList, si PSOList < numParticles:
c. Copiar nextPopListRest a  nextPopListRestCopy, entonces vaciar
nextPopListRest.
d. Asignar la lista nextPopListRest con las particulas remanentes que ahora no
estan dominadas de las lista nextPopListRestCopy
e. Regresar a a) si tamaio PSOList < numParticles
11.Si0 ad Ow00 Qi, cegréQar a .
12. Obtener Q de la poblacioén final, y calcular los valores métricos de rendimiento.

El contador de nicho y la distancia crowding son parametros que permiten mantener la
diversidad de la poblacion. El primero se determina calculando el numero de particulas
gue estan alrededor de una particula para un radio ,, el cual viene dado por:

, — (2.26)

donde 6 y & son los limites superiores e inferiores para cada una de las funciones
objetivo.

El segundo se determina calculando el promedio de la distancia entre la particula "y las
particulas méas cercanas en el frente 6ptimo de Pareto.

Determinacion de convexidad de una funcién objetivo

El concepto de convexidad es fundamental en el andlisis y resolucion de problemas de
optimizacion. La definicién de una funcién convexa viene dada por:

Sea "Qun intervalo, no vacio y no reducido a un punto, y "Qo D'0° 'Y una funcion. Se
dice que "Qes convexa cuando verifica la siguiente condicion [86]:

N B D Qp 8D B p QM © 0 Jon Tip (2.27)

Conviene resaltar que en la ecuacién anterior aparecen tres variables (¢froy ) y la
desigualdad ha de verificarse para todos los valores indicados de dichas variables:
oo "Ocon & @y T © p. En la Figura 2i 23 se encuentra la representacion
gréfica de la Ecuacion (2.22). Se observa que en una funcién convexa la linea que une
los puntos "Q® y Qo solo intercepta a la funcion Qo en QO y "Q®.
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Iniciar poblacidén con dimension N:
Xi, Vi (Probabilidad del 0,5 de ser
positivo o negativo)

Evaluar cada particulaen t =0

Y

Almacenar particulas no
dominadas en
nonDomPSOlist

A

Calcular parametro de
diversidad, contador de nicho
o distancia crowding

Y

Para cada particula
Calcular nueva Viy Xi, y
evaluar particula
Almacenar en NextPSOList

Almacenar particulas no
dominadas en

nonDomPSOlist sobrescribir

Almacenar particulas
dominadas en
NEXTnonDomPSOlist

{

Agregar particulas
no dominadas en
nonDomPSOlist

Si Dim(nonDomP

Olist) < N

Iy

Si /\
t< max iter <

vl

Calcular métrica de performance

Figura 2i 22: Diagrama de bloques del algoritmo NSPSO utilizado para el célculo de los
parametros cinéticos.
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&) p OO &)

Figura 2i 23: Representacion grafica de una funcién convexa

Se dice que la funcion "OD0° Y es concava cuando "Qes convexa, es decir, cuando se
verificaque™Q p © & ®° p 8 QW o '® paracualesquiera® @ym © p.

Para garantizar la presencia de un Unico 6ptimo debe garantizarse que tanto la region de
optimizacion asi como la funcién objetivo sean convexas.

Para una funcion multivariable, la naturaleza de convexidad puede examinarse
determinando los valores propios mediante el célculo del Hessiano 'Ow como se
muestra en la Tabla 2-2.

Tabla 2-2: Relacion entre las caracteristicas de | o y el estadodeq e .

I o o5 e es Los eigenvalores
de H(x) son
Estrictamente convexa Definida positiva >0
Convexa Semidefinida positiva @)
Coéncava Semidefinida negativa )
Estrictamente cdncava Definida negativa <0
No existe un Unico extremo  Indefinida +y-

El Hessiano esta definido por [86]:

Dada una funcion real "(de € variables reales:

@Y 0 'Y
0O "Q (2.28)


http://es.wikipedia.org/wiki/Funci%C3%B3n_(matem%C3%A1ticas)
http://es.wikipedia.org/wiki/N%C3%BAmero_real
http://es.wikipedia.org/wiki/N%C3%BAmero_real
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Si todas las segundas derivadas parciales de "CQexisten, se define la matriz
Hessiana de "como: 'O w donde:

CSCwp — (2.29)
Tomando la siguiente forma
v 8 — 1
11 %)
" 11 8 m
O 11 X (2.30)
o8 & - & =
11 =E ]
U E ¥

El calculo de los eigenvalores se determina mediante el calculo de las raices de la
Ecuacion (2.31)

QQ®O _ O (2.31)

Donde _ representa los eigenvalores de 'O ®
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3.SECCION EXPERIMENTAL

3.1 Procedimiento experimental

Para realizar la identificacién de parametros se requiere conocer la composicion inicial de
la materia prima a pirolizar, determinando la fraccion masica de los componentes
primarios del cuesco de palma (celulosa, hemicelulosa y lignina), la fraccibn masica
cenizas y la fraccion masica de extractivos. Adicionalmente se modificé la composicién
de los componentes primarios del cuesco de palma retirando lignina para obtener un
material con alto contenido de celulosa y hemicelulosa y bajo contenido de lignina.
También se retird celulosa y hemicelulosa para obtener un material con alto contenido de
lignina. Las anteriores alteraciones en las fracciones de los componentes primarios del
cuesco de palma se realizaron para evaluar la independencia de estos componentes en
el proceso de pirdlisis. Las modificaciones de las fracciones de los componentes
primarios del material biomasico se realizaron via enzimatica para evitar la alteracién de
las cadenas estructurales de los componentes primarios. Posterior se formula el disefio
de experimentos a realizar en el equipo de termogravimetria TGA del Laboratorio de
Ingenieria Quimica de la Universidad Nacional de Colombia.

3.1.1 Caracterizacion de la biomasa

En la Figura 3-1 se presenta el procedimiento experimental realizado al cuesco de palma
para su caracterizacion. El sistema de muestreo, la preparacion de las muestras y la
determinacion de la mayor parte de los componentes quimicos se llevo a cabo siguiendo
las normas TAPPI (Technical Association of the Pulp an Paper Industry). La
caracterizacion del cuesco de palma incluye la determinacién del contenido de cenizas,
de humedad, de substancias solubles en etanol-benceno (extractivos), de celulosa y de
lignina. El contenido de hemicelulosa se determiné por diferencia. Las diferentes normas
especifican que las determinaciones deben llevarse a cabo por lo menos por duplicado
[87]. Esto permitié hacer un analisis de los resultados con un orden de significancia 5%,
para cada una de las determinaciones realizadas.

En el disefio de experimentos D-Optimalidad se establecen como variables la fraccion
masica de los componentes primarios del cuesco de palma (celulosa, hemicelulosa y
lignina) y la tasa de calentamiento. Luego de definir las Unidades Experimentales se
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realiza la preparacion el cuesco de palma para ser utilizado en la deslignificacion, en la
hidrdlisis y como material C (la preparacion incluye retirar los extractivos del cuesco). Al
cuesco preparado se le puede realizar un pretratamiento y posterior hidrélisis para
obtener el material Lig o se realiza la deslignificacion para obtener el material Cel.
Posterior a la alteracion de las fracciones de los componentes primarios del cuesco de
palma, se determiné el contenido de celulosa, hemicelulosa y lignina. Finalmente los
materiales C, Cel y Lig se pirolizaron en el equipo de TGA de acuerdo al disefio
experimental. Ademas la lignina y los extractivos obtenidos en la caracterizacion se
pirolizaron para evaluar su comportamiento en la pirélisis del cuesco.

Preparacion de las muestras para andlisis quimicos: Se realiz6 mediante la norma
TAPPI T 257-0s 76 (Sampling and preparing wood for analysis). Las muestras de cuesco
de palma se secaron a 105 + 3 °C hasta alcanzar peso constante. Una vez que la
biomasa estaba seca, se moli6 en un molino tipo Wiley y se pasaron a través de una
malla No. 40 (0,42 mm). El mismo procedimiento anterior se realiz6 para obtener
diferentes fracciones de finos y gruesos.

De acuerdo con la norma TAPPI T 12 os-75 (Preparation of Wood for Chemical Analysis
Including Procedures for Removal of Extractive and Determination of Moisture Content),
la biomasa para los andlisis quimicos debe estar libre de extractivos; por lo cual el
cuesco de palma molido se sometié a un proceso de extraccion por 4 horas con una
mezcla recién preparada de etanol-benceno (1:2 v/v), seguido de un lavado con etanol
y de otra extraccion con etanol al 95 % durante 4 horas o hasta que la solucion resulto
incolora. Después se lavo 5 veces con agua destilada por periodos de una horay se
dej6 secar al aire libre.

Siguiendo la misma norma, se determiné el contenido de humedad de la biomasa libre
de extractos. Tal determinacion consistié en pesar 2 gramos de muestra en un crisol de
peso conocido. Posteriormente la muestra se sec6é en un horno a 105 + 3 °C durante
2 horas, se dej6 enfriar en un desecador y se volvié a pesar. Se continué secando en el
horno por periodos de 1 hora hasta que se obtuvo un peso constante.

Determinacion de cenizas: Para la determinacién de cenizas se us6 la norma TAPPI
T 15 0s-58 (Ash in Wood). Se tomaron 4 g de cuesco libre de extractos, colocandose en
un crisol de peso conocido. El cuesco se secO hasta obtener un peso constante.
Después se quemé directamente con una llama hasta que desaparecié la llama.
Posteriormente se introdujo en una mufla a 575 + 25 °C durante un periodo de 3 horas o
hasta que todo el carbon se quemd, indicado por la desaparicion de particulas negras.
La muestra se dejé enfriar en un desecador y se pesoé. El porcentaje de cenizas se
calcul6 en base al peso anhidro de la muestra.
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4 )

Modelos
3Rxn_1 3Rxn_n
. . Variables
Cuesco D-Optimalidad Celulosa,
de palma hemicelulosa
ligninay Q

- J

Preparacion de muestras

] ., ™
H,S0, 84% w/w
60min 50°C )
(r )
Extractivos Deslignificacion
Neutralizacion ) Indistar Active
Cenizas °
Lavados con H,O 60°C pH 6,5
Humedad 50°C hasta pH 7 )
Celulosa e
Hidrdlisis
Lignina Acellerase® 1500
- 55°CpH 4,5 Material
\! HemicelulosaJ Cel
\S
Material
Material Lig
C
f Pirdlisis en ]

l equipo TGA J

Figura 31 1: Diagrama de flujo del procedimiento experimental

Determinacion de lignina: Se utilizo la norma TAPPI T 222 os-74 (Acid-Insoluble Lignin
in Wood and Pulp) para determinar el contenido de lignina del cuesco de palma. A una
muestra de 1 g del material anhidro libre de extractos se le agregaron 15 ml de acido
sulfarico al 72 %, manteniéndose en agitacion en bafio mariaa 20 + 1 °C. Después se
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transfirid a un matraz con agua destilada (400 ml - 500 ml), se enjuagoé y diluyé con agua
hasta alcanzar una concentracion de &cido del 3 % y un volumen de 575 ml.
Posteriormente se hirvio a reflujo por 4 horas para asegurar un volumen constante de
agua. La solucion se decantd manteniendo el matraz en una posicion inclinada hasta
gue el material estuvo finalmente dividido. Posteriormente se filtré a través de un crisol
tipo Gooch de porosidad fina, se lavé con agua caliente y se sec6é a 105 + 3 °C hasta
alcanzar un peso constante el cual se registr6 como peso de la lignina. El porcentaje de
lignina se calcul6 con la siguiente ecuacion:

e z

b & Q0E Qe (3.1)

Determinacion de celulosa. La determinacion de celulosa se llevé a cabo de acuerdo
con la norma TAPPI T 203 os-74 (Alpha-, Beta- and Gamma-Cellulose in Pulp). Cinco
gramos de cuesco de palma anhidra libre de extractos se transfirieron a un matraz,
agregando NaOH al 17,5% a 25 + 0,2 °C. Después de 30 min se afiadieron 100 ml de
agua destilada a 25 °C, agitdndose con una varilla de vidrio y dejandose en bafio maria a
25 + 0,2 °C por otros 30 min para que el tiempo total de contacto con el NaOH fuera de
60 min. Posteriormente se filtré a través de un crisol de porosidad media, desechando los
primeros 10-20 ml y colectando 100 ml. Se tomaron 25 ml de la solucién y 10 ml de
dicromo de potasio 0,5 N y se transfirieron a un matraz de 250 ml. Se agregaron 50 ml de
acido sulfarico concentrado, se dejo calentar por 15 min, para después agregar 50 ml de
agua y dejar enfriar a temperatura ambiente. Se le agregaron de 3 a 4 gotas de indicador
de ferroin y se titul6 con una solucién de sulfato de amonio ferroso 0,1 N hasta que
adquirio un color purpura. Una titulacion en blanco se llevé a cabo con 12,5 ml de NaOH
17,5% y 12.5 ml de agua. El porcentaje de celulosa se calculé de acuerdo a la siguiente
ecuacion dada por la norma TAPPI T 203 o0s-74:

6.85(V, - V;) 20N
V,* Pm

%celulosa= 100

(3.2)

donde: VY, es el volumen de titulacién de la muestra, V, es el volumen de titulacion del

blanco, V3 es el volumen de la solucién, Pm es el peso anhidro de la muestray N = la

normalidad exacta del sulfato de amonio ferroso.

3.1.2 Modificacion del contenido de la biomasa.

Como se explico en la seccion 3.1 se realiza la alteracion de las fracciones de lignina,
celulosa y hemicelulosa para comprobar la independencia de estos en el proceso de
pirélisis y minimizar las alteraciones en su estructura gracias al uso de enzimas
degradadoras de estos componentes. En la Figura 3-1 se muestra el procedimiento
utilizado para la alteracion de las fracciones. Posterior a la preparacion de muestras se
obtiene cuesco de palma libre de extractivos y humedad (Material C). Le material C es
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utilizado para realizar la hidrélisis de la cual se obtiene el material biomasico Lig (de alto
contenido de lignina) y para realizar la deslignificacion del cual se obtiene el material
biomasico Cel (de alto contenido de celulosa y hemicelulosa).

El cuesco de palma utilizado en el disefio experimental para identificar los parametros
cinéticos de los modelos 3Rxn_1 y 3Rxn_n se prepar6 aplicando las normas TAPPI T
257-0s 76 y TAPPI T 12 o0s-75. Estos procedimientos incluyen la extraccién de
componentes solubles utilizando una mezcla de benceno-etanol, los cuales realizan una
ruptura de la lignina interior y las uniones de hemicelulosa [88] lo que permite mejorar la
actividad de las enzimas. Dado que la norma TAPPI T-257-0s 76 utiliza material molido
gue pasa a través de malla 40 (tamafo de orificio de 0,42 mm) se selecciona una malla
60 (tamafio de orificio de 0,25 mm) para trabajar con diametros de particulas entre
0,25mm a 0,42 mm y asi evitar la aglomeracién de particulas finas en el proceso de
pirdlisis [1]. Esta aglomeracién también se evita disponiendo el material en una sola capa
sobre la capsula de la termobalanza.

Se utilizaron las enzimas Indistar Active Control para la deslignificacion y la Accellerase ®
1500 para la hidrélisis. Ambas enzimas fueron donadas por Merquiand, representante de
Genecord en Colombia. En la Tabla 3-1 se encuentran las principales caracteristicas de
estos complejos enzimaticos asi como su rango Optimo de trabajo. La Indistar Active
Control contiene enzimas del tipo lacasas que se utiliza para hidrolizar la lignina presente
en el material biomasico para obtener sus estructuras basicas, dejando a la celulosa y
hemicelulosa libres. La Accellerase ® 1500 contiene una mezcla de enzimas de tipo
celuliticas que hidrolizan los enlaces beta-glucanos presentes en la celulosa y
hemicelulosa, permitiendo dejar libre a la lignina.

Para aumentar la accién enzimética de los complejos Indistar Active Control y
Accellerase ® 1500 se requiere realizar un pretratamiento a la biomasa. Suesca [88],
hace una revisibn de los tipos de pretratamientos mas importantes y comunes para
realizar hidrdlisis de biomasa, como explosion con vapor, agua liquida caliente, explosion
con CO,, hidrélisis con acido concentrado o diluido, hidrdlisis alcalina y procesos con
solventes organicos. Para el presente trabajo se selecciona la hidrdlisis acida de acuerdo
al procedimiento presentado por Moxley et al. [89] quienes encontraron como
condiciones 6ptimas de pretratamiento utilizar HsPO, al 84 % en peso durante 60 min. a
50 °C, de esa manera se minimiza el dafio estructural del material biomésico y a su vez
el tiempo de la hidrélisis enzimética se reduce de 24 horas a 8 horas, aumentando el
porcentaje de hidrdlisis del 72 % al 98 %.

Posterior al pretratamiento el material biomésico se neutraliz6 mediante lavados con
agua caliente (50 °C) hasta garantizar que el agua efluente del lavado perdiera su
caracter acido (pH aproximadamente igual a 7) y su coloracion fuese transparente. La
biomasa pretratada y neutralizada se sec6 a 100 °C y posteriormente se almacend a
temperatura ambiente en bolsas sellables.
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Para la hidrdlisis de la biomasa se trabajé a una temperatura de 55°C + 1 °C y un pH de
4,5. Luego de la hidrdlisis se neutralizd el medio con NaOH al 0,5 N. Dado el
pretratamiento realizado se utiliz6 una carga de 5 % en peso de cuesco de palma con
0,25 ml de enzima por gramo de biomasa en un reactor de 250 ml de volumen de trabajo.
Para la deslignificacion de la biomasa se trabajé a una temperatura de 60 °C + 1 °C, un
pH de 6,5 y una dosis de 0,15 %. EI tiempo de hidrélisis y deslignificacion se
consideraron como variable del disefio D-Optimalidad.

Tabla 3-1: Caracteristicas de los complejos enzimaticos Acellerase® 1500 y Indistar
Active Control

Acellerase® 1500 Indistar Active Control

Endoglucanasa entre 2200 - 2800
Actividad CMC Ul/g y beta-glucosidasa entre
525 - 775 pNPG U/g

Polvo de color blanco con

Apariencia  liquida marrén , .
caracter no iénico

pH 4671 5,0 N/A
pH optimo 471 5 6,0-7,0
T optima 50 °C - 60 °C 60°C -70°C

A temperaturas superiores de 70
Inhibicion °C o con valores superiores de pH
7 o inferiores a 4

Entre 0,1 ml a 0,5 ml por gramo de
glucosa
Dosificacion 0,05 a 0,25 ml por gramo de 0,04% a 0,15%
biomasa con un max. de 10 % en
peso de carga biomasa

Generalmente superior a

Tiempo 120 h sin pretratamiento .
P P los 15 min

3.1.3 Materiales y equipos.

En esta seccion solo incluye la materia prima (cuesco de palma) y el equipo de
termogravimetria. Los demas materiales y equipos utilizados en la tesis se mencionan y
describen en la seccion de 3.1.1 (Caracterizacion de la biomasa) y 3.1.2 (Modificacion del
contenido de biomasa). Las sustancias quimicas utilizadas en la caracterizacion y
preparacion de muestras son de grado analitico, mientras que el agua es destilada.
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Cuesco de Palma.

El cueco de palma utilizado en el proyecto fue donado por la empresa Aceites Manuelita
S.A. de las plantaciones se encuentran en el departamento de Meta, especificamente en
el municipio de San Carlos de Ganoa. Aceites Manuelita S.A. posee también
plantaciones en el municipio de Orocué ubicado en el departamento de Casanare.

Equipo de Termogravimetria

Para los ensayos de termogravimetria se utilizé el equipo TGA 2050 Thermogravimetric
Analyze (Ver diagrama del equipo en el Anexo A) ubicado en el Laboratorio de polimeros
del Laboratorio de Ingenieria Quimica de la Universidad Nacional de Colombia Sede
Bogota. En el equipo TGA se utilizaron muestras de 7 a 15 mg para cada unidad
experimental. El equipo TGA 2050 ofrece una precision de 0.001 mg. Se utiliz6 un flujo
de nitrégeno (atmosfera inerte de la reaccion) de 50 cm*/min.

3.1.4 Definicién de unidades experimentales

Previo al presente trabajo el Grupo de Investigacion en Biomasa y Optimizacién Térmica
de Procesos (BIOT) realiz6 ensayos en termobalanza donde se varidé la tasa de
calentamiento, el tamafio de la particula, la altura del lecho de reaccién y la temperatura
final de la pirdlisis [1]. A partir de estos resultados se determiné para el presente trabajo
el intervalo de las variables del proceso en las cuales se minimicen los problemas de
transferencia de masa y calor.

En la Tabla 3-2 se presenta el intervalo de las variables a manipular en el disefio de
experimentos: tasa de calentamiento, tiempo de hidrdlisis y tiempo de deslignificacion.
Ademas se presentan los limites de los intervalos que se tomaron de las fichas técnicas y
estudios realizados con este tipo de enzimas [89]. Las dos Ultimas variables permitieron
obtener biomasa con fracciones diferentes al cuesco. Se propusieron dos disefios
factoriales, el primero entre la tasa de calentamiento (con 10 niveles) y el tiempo de
hidrélisis (con 8 niveles) y el segundo entre la tasa de calentamiento (con 8 niveles) y el
tiempo de deslignificacion (con 12 niveles) para un total de 176 Unidades Experimentales
(UE). No se consideré la combinacién entre hidrdlisis y deslignificacion para evitar
obtener material con la misma composicién del cuesco de palma. Al conjunto de
Unidades Experimentales se aplicé el método D-Optimalidad para obtener un total de 15
corridas de pirdlisis. Aprovechando las corridas realizadas de caracterizacion se adicion6
la pirdlisis de cuesco de palma a 10 K/min al D-Optimalidad cuyos resultados se
encuentran en la Seccién 3.2 Figura 3i 2.

En la Tabla 3-3 se presentan el valor de las variables seleccionadas con el algoritmo de
optimizacion D-Optimalidad (Ver B. Anexo 3). Los materiales biomasicos obtenidos por
medio de la deslignificacion se nombraron como Cell y Cel2 para tiempos de
deslignificacion de 18 y 5 horas respectivamente; mientras que los materiales biomasicos
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obtenidos por medio de hidrdlisis se nombraron como Ligl y Lig2 para tiempos de
hidrolisis de 8 y 3 horas respectivamente. En la Tabla 3-4 se muestra las unidades
experimentales seleccionadas por el D-Optimalidad producto de la combinacion de los
factores presentados en la Tabla 3-3. Cada unidad experimental estd identificada con la
letra M y un numero; asi por ejemplo para los factores k-7 y C la UE se nombr6 M17.
Ademas los ensayos de repeticion hacen parte de la combinacion de los factores k-5 con
C (UE M9y M23), k-10 con C (UE M15y M1) y Cell con k-5 (UE M11y M13).

Tabla 3-2: Limites de las variables a manipular en el disefio de experimentos
D-Optimalidad

Variable Limite inferior Limite Superior
Tiempo hidrdlisis [h] 1 8
Tiempo de Deslignificacion [h] 1 24
Tasa de calentamiento [K/min] 1 20

Tabla 3-3: Valores de las variables seleccionadas por el D-Optimalidad

Variables Nombre del factor Valor experimental

Tiempo hidrdlisis Lig2 3
[h Ligl 8
Tiempo de Cel2 5
Deslignificacion [h] Cell 18

k-1 1
Tasa de k3 3
calentamiento k-5 5
[K/min] K-7 7

k-10 10

Tabla 3-4: Unidades experimentales del disefio de experimentos obtenido mediante la
metodologia D-Optimalidad

Factores | k-1 k-3 k-5 k-7 k-10
C M9-M23 M17 M15-M1
Cell M18 M11-M13 M14
Cel2 M16
Ligl M19 M10
Lig2 M12 M20 M22
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Las condiciones de operacion relevantes para las Unidades experimentales son de a)
tamanos de particulas entre 2,5E-4 a 4,2E-4 m, b) tasas de calentamiento entre 1 K/min
a 10 K/min y c) una condiciones en el reactor donde la resistencia interna a la
transferencia de calor sea menor a la resistencia externa a la transferencia de calor
(Numero de Biot <1). De acuerdo con los estudios realizados por Van Velden et al. [90] y
Kersten et al. [91] la conductividad térmica de la biomasa y el coeficiente convectivo de
transferencia de calor en un reactor de lecho fijo para el proceso de pirdlisis son de 0,15
W/mK y 10 W/m?K respectivamente. Para las unidades experimentales trabajadas el
namero de Biot es de 0,0037.

Para los trabajos realizados por el grupo de investigacion BIOT el nimero de biot maximo
trabajado en las unidades experimentales TGAl, TGA2 y TGA3 es de 0,0013. La
diferencia con estas unidades experimentales radica en la altura de la cama reactiva.
Para el presente trabajo la maxima altura de la cama es de 0.42 mm mientras que en las
unidades experimentales TGAL TGA2 y TGA 3 la altura de la cama reactiva es de 6 mm
(relacién 1/14.3). Esta altura en el lecho catalitico puede ocasionar problemas de
transferencia de masa. El crisol utilizado en las unidades experimentales TGA1 TGA2 y
TGAGS tiene unas dimensiones de 20 mm de diametro por 40 mm de altura.

3.2 Resultados y discusion

3.2.1 Caracterizacion de la biomasa.

Se determiné el contenido de cenizas, celulosa, lignina, humedad y extractivos de
acuerdo a las normas TAPPI descritas en la seccion 3.1.1. En la Tabla 3-5 se presentan
los resultados obtenidos junto con el intervalo de confianza teniendo en cuenta un orden
de significancia del 5 %. En la Tabla 3-6 se encuentran resultados de caracterizaciones
encontrados en diferentes fuentes bibliograficas.

Al comparar los resultados del presente proyecto con otras investigaciones de cuesco de
palma a nivel nacional [1, 92] e internacional [32, 54, 93] se observa que la cantidad de
ceniza es baja, lo cual permite reducir las reacciones alternas y el aumento de la
velocidad de reacciébn que modifican la degradacion térmica de los componentes
primarios de la biomasa activadas por los metales contenidos en esta como aluminio,
hierro, niquel, cobre, plomo, magnesio, calcio, sodio y potasio entre otros [54]. La
humedad es significativamente la misma a la reportada por Gémez et al [1] y mayor en
los otros reportes. Los solubles reportados por Abdullah et al. [32] son mayores al
presente trabajo; ellos realizaron la extraccién utilizando Unicamente etanol. En cuanto a
los componentes mayoritarios, en el presente proyecto se encontré que la lignina es el de
mayor fraccion (39,5 % en base libre de solubles) el cual se encuentra entre los
resultados de Mohammeda et al. [93] y Garcia [54] (30,45 % y 49,6 % respectivamente);
mientras otros autores reportan fracciones o rangos menores donde la lignina no es el
componente mayoritario [32, 92]. Para la celulosa se encontré en el presente trabajo un
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porcentaje masico del 28,26% base libre de solubles el cual tambien se encuentra entre
entre los resultados de Mohammeda et al. [93] y Garcia [54] (22,24 % y 30,3 %
respectivamente). Mientras que la hemicelulosa no se encuentra en el intervalo de los
resultados reportados por Mohammeda et al. [93] y Garcia [54].

Tabla 3-5: Resultado de la caracterizacién de cuesco de palma reportados en porcentaje

masico.
Prueba Norma Resultado Libr_e de agua, Libre de agua
extractivos y ceniza

Cenizas TAPPI T 15 0s-58 1,46 % +/-0,06 % 1,59 % +/- 0,06 %
Humedad TAPPI T 12 0s-75 10,62 % +/-0,39 %

Solubles TAPPI 204 0s-76 4,80 % +/-1,89% 523 % +/-2,11 %
Lignina TAPPI T 222 0s-74 37,60 % +/-2,58% 43,95 % +/-2,80 % 40,93 % +/- 2,80 %
Celulosa TAPPI T 203 os- 74 26,90 % +/-351% 31,42 % +/-4,22 % 29,28 % +/- 4,04 %
Hemicelulosa 0" diferencia de 21,10 % 24,65 % 22,97 %

medias

3.2.2 Pirdlisis de los

Se realizd la pirdlisis de los materiales obtenidos de la caracterizacion: lignina,
extractivos, cuesco con extractivos y cuesco sin extractivos para comparar su
comportamiento durante el proceso de pirélisis. De la celulosa no fue posible realizar
pirdlisis ya que su caracterizacion se realiza por titulacion y la hemicelulosa se determind
por diferencia de medias. Aun asi se realizé la pirdlisis de celulosa microcristalina.

materiales caracterizados.

Tabla 3-6: Caracterizacion del cuesco de palma encontrada en la literatura, reportadas
en porcentaje masico

Prueba Gomez et Garcia Fedepalmay Abdullah & Mohammeda et
al, [1] [54] Cenipalma [92] Gerhauser [32] al, [93]
. 3,0 3,45
Cenizas 1,40 1,82
4,3-7,3 3,02
5,18
Humedad 11,20 3,31 7,95
8,75
Solubles 8,4
I 18,1 30,45
Lignina 49,6
10,5-11,7 10,5-36,6
59,7 22,24
Celulosa 30,3 6,85
38,1-42,0 38,1-63,0
22,1 20,58
Hemicelulosa 12,72 57,31
16,8-18,9 20,1-35,3
% Residuo sdlido 29.6 27-33 26.26 12.2-24.3




58 Modelacioén cinética de pirdlisis de biomasa

En la Figura 3i 2 se observa la variacion de la masa de una muestra molida de cuesco
de palma antes de realizar la prueba TAPPI T 12 os-75 (Preparation of Wood for
Chemical Analysis Including Procedures for Removal of Extractive and Determination of
Moisture Content) y la variacion de la masa de una muestra de cuesco de palma luego de
la misma prueba. En la Figura 3i2 se observa la aparicion de tres picos los cuales
indican que la degradacion se da en tres etapas. Los dos primeros (a 284 °C y 356°
respectivamente) tienen una mayor amplitud y una menor longitud, han sido asignados a
las degradacion de hemicelulosa y celulosa [1, 17, 94], mientras que el tercer pico
aparece a temperaturas superiores a los 400 °C con menor amplitud y mayor longitud
representando la degradacién de lignina.

En la Tabla 3-7 se presentan los resultados del intervalo de temperatura para la
degradaciéon de hemicelulosa (T; a T,), el intervalo de temperatura para la degradacién
de celulosa (T, a Ts), la temperatura a la cual se presenta la maxima velocidad de
reaccion para la pir6lisis de hemicelulosa (Tnax), la temperatura donde se presenta la
maxima velocidad de reaccion para la pirdlisis de celulosa (Tmax2) Y la temperatura donde
se presenta la maxima velocidad de reaccion para la pirdlisis de lignina (Tmaxs)
determinados en el presente trabajo y en las investigaciones reportadas en la literatura
[1, 17, 46, 47, 48, 49, 54, 56, 95]. Tnas (temperatura donde se presenta la maxima
velocidad de reaccion para la pirélisis de lignina) se determind mediante el célculo de la
segunda derivada del comportamiento de 0 vs la temperatura, en donde los valores

registrados de cero de representan los valores maximos y minimos de ——. Solo

se presentan tres valores de cero, dos de los cuales representan los picos de la
degradacién de celulosa y hemicelulosa mientras que el otro representa el maximo entre
los picos de degradacion. Luego de los tres ceros se encuentra la presencia de un
minimo el cual representa Taa. EN esta tabla se observa que para el cuesco de palma el
intervalo de degradacién de la hemicelulosa es encuentra entre 200 °C a 380 °C
semejante al obtenido por Raavendran, K. et al. [44] (de 250 °C a 400 °C) y de Gaur y
Reed [96] (de 200 °C a 350 °C). El intervalo de degradacion de la celulosa se encuentra
entre 300 °C a 440 °C y el de la lignina en todo el intervalo de temperaturas trabajado.
Gaur y Reed [96] encontraron que para celulosa la degradacion comienza en los 320 °C
y el pico esta alrededor de los 340 °C y para la lignina un pico alrededor de los 425 °C,
(tasa de calentamiento de 10 K/min) relativamente igual a lo obtenido en el presente
trabajo.

En la Figura 3i 2 se observa la influencia de los extractivos del cuesco de palma en la
pirélisis Al eliminar los extractivos de la biomasa hay un corrimiento positivo tanto en el

comportamiento de la masa (0 ) como en la derivada —— con mayor intensidad
desde el comienzo del proceso de degradacion hasta los 400 °C donde el corrimiento
resulta ser nulo en el comportamiento de —— (cuando finaliza el segundo pico).
Entonces la presencia de extractivos en la biomasa da la impresion de estar acelerando
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la descomposicion de la hemicelulosa y la celulosa pero lo que se observa es la
degradacién o vaporizacion de los extractivos en los mismos intervalos de degradacién
de la celulosa y hemicelulosa. Este comportamiento también es observado por Garcia
[54].
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Figura 3i 2: Variacion de Slhgy —.*Jl—c' vs la temperatura, para pirélisis de cuesco de
bl

palma con extractivos (M2) y sin extractivos (M1) a una tasa de calentamiento de 10

K/min.

Tabla 3-7: Rango de temperaturas y temperatura de la maxima velocidad de reaccién

para cuesco de palma encontrados en el presente trabajo y diferentes investigaciones.
Tasade

calentamiento

Luangkiattikhun et a[17] 220 300 320 380 410 450 20 K/min

Tl Tmaxl T2 Tmaxz T3 Tmax3

Guoy Lua[46, 47] 200 293 388 414 548 10 K/min
Gomezet al.[1] 200 280 320 350 370 410 10 K/min
Yanget al.[56] 220 250 300 320 340 30 K/min
Mohd et al.[48] 250 320 380 400 440 490 10 K/min
Khanet al.[49] 220 280 320 350 380 420 10 K/min
Idris et al.[95] 220 300 340 370 430 10 K/min
Garcig54] 218 280 316 350 380 423 10 K/min

Presente trabajo 220 284 327 356 389 426 10 K/min
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Enla

Figura 3i 3 se muestra la variacién de la fraccion masica y razén de cambio de la masa
respecto a la temperatura vs la temperatura de los extractivos de cuesco de palma y del
cuesco de palma antes de realizar la prueba TAPPI T 12 o0s-75. En la pirdlisis de los
extractivos del cuesco de palma no se observan varios picos de degradacién debido a la
diversidad en la composicibn quimica. Aun asi es posible establecer dos zonas
claramente definidas. En la primera se presenta la evaporacién de compuestos de bajo
peso molecular los cuales se atribuyen a sustancias volatiles, principalmente aceites
pertenecientes a los picos observados hasta los 300 °C. La segunda zona corresponde
degradacién de sustancias de alto peso molecular extraidas. A temperaturas superiores a
300 °C se observa la presencia de tres picos con mayor longitud o ancho de banda. El
primero de los picos presenta la mayor velocidad de descomposicién a 315 °C y tiene
una mayor amplitud a comparacion del segundo y tercer pico. El segundo y tercer pico
presentan una maxima velocidad de descomposicién a 480 °C y 770 °C respectivamente.
Estos picos representan la degradacion de tres componentes de alto peso molecular,
posiblemente parte estructural de la lignina que se solubilizé en etanol/benceno. En la
literatura se encontré que se puede lograr solubilizacién del 9.5 % de lignina en mezclas
de etanol agua [97, 98, 88]. Garcia [54] también detect6 la presencia del segundo pico a
460 °C realizando extraccion con etanol-tolueno y etanol. La degradacion de los
extractivos podria representarse con 3 reacciones paralelas e independientes que
representen la degradacion de los 3 componentes de mayor peso molecular y una
ecuacion que represente la velocidad de vaporizacion de los componentes de menor
peso molecular.
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palma (M7) y cuesco de palma con extractivos (M2) a una tasa de calentamiento de 10
K/min

En la Figura 3i 4 a se presenta la variacion de la fraccién masica y la razén de cambio de
la masa respecto a la temperatura vs la temperatura de la degradacion de lignina de
cuesco de palma separada mediante la prueba TAPPI 222 0s-74 y del cuesco de palma
(con extractivos) antes de realizar la prueba TAPPI T 12 0s-75. De la pirdlisis de la
lignina, se encuentra que su degradacién comprende todo el intervalo de temperatura
trabajado [1, 56] y corresponde al tercer pico de la degradacion térmica de cuesco de
palma. Se observa tanto en la lignina como en el cuesco dos picos, el primero a 410 °C y
el segundo a 630 °C. Si al comportamiento de la lignina se multiplica por su fracciéon
masica se obtiene la Figura 3i 4 b de la cual se puede concluir que la degradacién de la
lignina y el cuesco de palma son semejantes en regiones donde no se presenta
descomposicion significativa de otro componente (temperaturas superiores a 400 °C),
esto llevaria a pensar que la descomposicion de la lignina es independiente de la
celulosa y hemicelulosa.

Las unidades experimentales del disefio experimental D-Optimalidad se pasaron al
equipo TGA. En las Figura 3i 5, 3-6, 3-7 y 3-8 se muestran la variacion de la masa y la
razén de cambio de la masa con respecto a la temperatura como funcién de la
temperatura, separados por tipos de unidades experimentales: Cuesco de palma (C),
cuesco con 5 horas de reaccion de la enzima deslignificadora (Cel2), cuesco con 18
horas de reaccién de la enzima deslignificadora (Cell), cuesco con 3 horas de reaccion
con la enzima de hidrélisis (Lig2) y cuesco con 8 horas de reaccion con la enzima de
hidrolisis (Ligl).

En la Tabla 3-8 se encuentra la determinacion de la composicion de celulosa,
hemicelulosa y lignina para los materiales biomasicos utilizados de acuerdo a los
procedimientos enunciados en la modificacién de la biomasa seccidon 3.1.2. Se encuentra
gue los tiempos de reaccion de deslignificacion no fueron suficientes para retirar
completamente la lignina, pero se logré6 modificar las fracciones del material biomasico.
Al determinar la relacion celulosa/hemicelulosa se observa que esta disminuye al
aumentar el tiempo de reaccion, por tanto la enzima deslignificadora ejerce hidrdlisis en
la celulosa. En cuanto a la hidrélisis se observa que un tiempo de reaccién de 3 horas
permite eliminar completamente la hemicelulosa y dejar una pequefia fraccion de
celulosa, mientras que un tiempo de 8 horas reaccion elimina completamente la celulosa
y la hemicelulosa. Se esperaba conservar una mayor fraccion de hemicelulosa y celulosa
a las 3 horas de reaccion de acuerdo a lo observado en la literatura [88, 89] pero dada la
extraccion con solventes realizada en la preparacion de las muestras permitié a las
enzimas un mayor alcance en la estructura de estos componentes sumado al
pretratamiento con H3PO, al 84 % en peso durante 60 min a 50 °C.
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Figura 3i 4: Variacion de la masa y razén de cambio de la masa con respecto a la
temperatura vs la temperatura, para lignina de cuesco de palma (M3) y cuesco de palma
con extractivos (M2) a una tasa de calentamiento de 10 K/min. a) sin multiplicar por la
fraccion de lignina en cuesco. b) multiplicando por la fraccién de lignina

Por ultimo en la Tabla 3-9 se encuentran las fracciones masicas de residuo sélido a la
temperatura final de pirdlisis (900°C). Se encontr6 que ante el aumento de la tasa de
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calentamiento disminuye la fraccién de residuo sélido en la termobalanza. Este mismo
comportamiento fue observado por Gomez et al [1], salvo que la fraccion de residuo
sélido obtenida por ellos es de 0.296 para cuesco de palma a una tasa de calentamiento
de 10 K/min con una altura de lecho reactivo de 6 mm (la altura de lecho reactivo en el
presente trabajo es igual al didmetro maximo de la particulas trabajadas 0.42 mm). Se
encontré que la disminucién de lignina (materiales Cell y Cel2) permite producir menor
cantidad de residuo sélido, caso contrario a lo observado con el aumento de lignina en el
material bioméasico. Este comportamiento también fue observado en la literatura [6]. En
la Tabla 3-6 se tabularon resultados de residuos solidos de otras investigaciones
encontrdndose que el presente trabajo presenta resultados similares a condiciones
experimentales parecidas. Por otro lado, Garcia [54] reporta un porcentaje masico final
de biomasa para la lignina de cuesco de palma del 26 al 39% el cual depende de la
naturaleza de la lignina [99].

Tabla 3-8: Fraccibn masica libre de cenizas, agua y extractivos de los componentes
mayoritarios del cuesco de palma en las modificaciones realizadas

Relacion

Hemicelulosa Celulosa Lignina .
celulosa’/hemicelulosa

C 0,2466 0,3139 0,4395 1.27
Cell 0,3440 0,4128 0,2432 1.20
Cel2 0,3018 0,3773 0,3209 1.25
Ligl 0,0000 0,0000 1,0000 -
Lig2 0,0000 0,0720 0,9280 -

Tabla 3-9: Fraccion de la masa final de residuo sélido para cada uno de las unidades
experimentales

Factores| k-1 k-3 k-5 k-7 k-10
C 0.2666 0.2666 0.2578
Cell 0.2348  0.2254 0.2115
Cel2 0.2478
Ligl | 0.4252 0.4156
Lig2 0.4090 0.4082 0.3896

3.2.3 Pirdlisis de cuesco de palma

En la Figura 3i5 ay b se observa la pirélisis de cuesco de palma a diferentes tasas de
calentamiento (entre 5 K/min y 10 K/min). Se encuentra que la variacion maxima de la
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masa respecto a la temperatura para cada pico es directamente proporcional al aumento
de la tasa de calentamiento, ya que, a mayores tasas de calentamiento la biomasa debe
calentarse, reaccionar y alcanzar la energia de activacibn necesaria en la
descomposicion de cada uno de los componentes en un menor tiempo. Mientras que
para tasas de calentamiento menores, el material biomasico estda mas tiempo en un
intervalo de temperatura y por tanto la velocidad de descomposicién sera menor. El
aumento en la tasa de calentamiento provoca una disminucion en la fraccibn masica al
finalizar la regién de degradacion de la lignina

Para la hemicelulosa y celulosa se observa un aumento en el maximo de la velocidad de
reaccion con respecto a la tasa de calentamiento; dado a que este maximo se encuentra
a mayores temperaturas la velocidad de reaccién por ende sera mayor. Para la lignina se
observa que a velocidades de calentamientos menores el segundo pico de la lignina tiene
una mayor amplitud, en cambio el primer pico presenta mayores amplitudes a
velocidades de calentamiento mayores.

Finalmente se observa que las parejas de los experimentos de repeticion M9-M23 y M1-
M15 presentan comportamientos semejantes.

3.2.4 Pirdlisis del material Cell

En la Figura 3i6 a y b se observa la pirélisis de cuesco de palma con menor contenido
de lignina (Cell) a diferentes tasas de calentamiento. Se encuentra que el
comportamiento de la fraccion masica y la razén de cambio de la temperatura vs la
temperatura es significativamente el mismo para velocidades de calentamiento de 5
K/min y 10 K/min de lignina, celulosa y hemicelulosa, diferente a lo encontrada para
cuesco de palma. Pero a una tasa de calentamiento de 3 K/min el comportamiento de la
hemicelulosa y celulosa es semejante al del cuesco de palma a 5 K/min observandose
gue la velocidad de reaccién es menor para el cuesco a pesar que este se encuentra a
una mayor tasa de calentamiento debido a la disminucidn de lignina en el material.

En la lignina del material Cell se observa que para las tasas de calentamiento de 5 K/min
y 10 K/min el primer pico tiene mayor amplitud y el segundo menor amplitud al
compararse con el cuesco de palma a una tasa de calentamiento de 5 K/min. El anterior
comportamiento puede deberse a que la enzima deslignificadora tiene mayor actividad
sobre el componente del segundo pico de la lignina. Por dltimo, cuando se presenta una
menor cantidad de lignina en el material se presenta mayor velocidad de reaccion de
celulosa y hemicelulosa ya que los componentes tienen mayor libertad y acceso para su
degradacion.
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3.2.1 Pirdlisis del material Cel2

En la Figura 3i 7 ay b se observa la pirélisis de cuesco de palma con menor contenido
de lignina (Cel2 y Cell) comparada con la pirélisis de cuesco de palma sin extractivos
todas a una tasa de calentamiento de 5 K/min. A pesar que la concentracién de lignina en
Cel2 es menor a la de cuesco pero mayor a la de Cell el comportamiento de la pirdlisis
no es intermedio entre estos. Esto puede deberse a que la accién deslignificadora de la
enzima en el material Cell actu6 sobre el componente del primer pico (de menor peso
molecular) mientras la actividad sobre el material Cel2 estuvo sobre el componente del
pico dos (de mayor peso molecular y con mayor amplitud en Cel2). Una mayor
concentracion componente del segundo pico de la lignina ocasiona que se disminuya las
velocidad de reaccion de la celulosa y hemicelulosa, caso contrario a lo observado con el
componente del primer pico. Esto permite suponer que el componente del primer pico
tiene un menor rango de degradacion, mientras que el componente del segundo pico
tiene un mayor rango de degradacion que incluye los rangos de degradacion de la
celulosa y hemicelulosa

3.2.1 Pirdlisis del material Ligly Lig2

En la Figura 37 8 se observa la pirdlisis de cuesco de palma para los materiales Ligl y
Lig2 la cual se compara con la pirdlisis de cuesco de palma a una tasa de calentamiento
de 5 K/min (Figura 3i 8 ¢). Los materiales Ligl y Lig2 tienen alto contenido de lignina, no
presentan hemicelulosa y el material Lig2 es el Unico que tiene celulosa (0,072 en
fraccion masica). En la degradacién de Ligl y Lig2 se observan dos picos, el primero
cercano a la descomposicion de la celulosa entre 300 °C a 450 °C y el segundo pico
posee mayor longitud y su mayor intensidad se ubica a temperaturas superiores a los
450 °C. También se encuentra que para Ligl el aumento de la tasa de calentamiento
incrementa la velocidad de reaccién y la temperatura a la cual se presenta la maxima
velocidad de reaccién del primer y segundo pico contrario a lo observado cuando el
material tiene presencia de celulosa y hemicelulosa. En la Figura 31 8 ¢ se observa que
en el material Lig2 el pico 1 tiene mayor intensidad debido a la fraccion de celulosa
presente al compararlo con el material Ligl.

En la Figura 3i8 c se observa que la maxima velocidad de reaccién del pico 1 de
pirélisis de lignina se encuentra en la misma region de degradacion de la celulosa y la
temperatura en la que se presenta la maxima velocidad de reaccion es menor a la
presentada en el cuesco. El aumento en la tasa de calentamiento disminuye la intensidad
del primer pico de degradacién de lignina pero aumenta la temperatura a la cual se
presenta la maxima velocidad de reaccién. Por tanto la presencia de celulosa y
hemicelulosa amplia el rango de degradacién y provoca un corrimiento de los picos de
lignina hacia mayores temperaturas.
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respecto a la temperatura(b) vs la temperatura, para cuesco de palma a una tasa de
calentamiento de 10 K/min para las unidades experimentales M17, M9, M15, M1 y M23.
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3.2.1 Pirdlisis de celulosa microcristalina

En la Figura 3i9 se presenta la pirdlisis de celulosa microcristalina y la pirélisis de
cuesco de palma sin extractivos. Se observa que el pico de la celulosa microcristalina
presenta el triple de amplitud y un intervalo de degradacion a menor temperatura
comparado con la celulosa presente en el cuesco de palma. Ademas se observa que la
variacion de la fraccion masica a temperaturas superiores a 400 °C es menor al
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comportamiento del cuesco y de la lignina. En la medida que se retira lignina de la
biomasa la variacion de la fraccion masica a temperaturas mayores a 400 °C es menor y
tiende a comportarse como la celulosa microcristalina.
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Figura 31 9: Variacion de la masa y razén de cambio de la masa con respecto a la
temperatura vs la temperatura para celulosa microcristalina a una tasa de calentamiento
de 3 K/min y para cuesco de palma a una tasa de calentamiento de 10 K/min
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4.IDENTIFICACION DE PARAMETROS
CINETICOS

Para identificar los parametros cinéticos de los modelos planteados (3Rxn_1 y 3Rxn_n)
se requiere formular la funcién objetivo a maximizar o minimizar, realizar el andlisis de
convexidad de la funcién objetivo y de la regién de optimizacion (region sobre la cual se
varian los parametros cinéticos). A partir de lo anterior se establecen cuéles son los
algoritmos que pueden usarse para resolver el problema de optimizacién y se selecciona
uno de acuerdo a las ventajas y desventajas de los algoritmos.

Una vez se ha seleccionado el algoritmo de optimizacién se procede a la identificacion de
parametros cinéticos utilizando los experimentos del D-Optimalidad y finalmente se hace
la validacion de los modelos y la seleccién de uno de estos.

4.1 Formulacion de la funcidon objetivo

Previo al desarrollo experimental D-Optimalidad se utilizaron los resultados de las
corridas TGA1, TGA2 y TGA3 (Figura 4i 1) de pirdlisis de cuesco de palma desarrollados
previamente por el grupo de investigacion BIOT [1] y de la pirdlisis de celulosa
microcristalina (Figura 3i 9) realizada en el equipo TGA.

En la seccion 2.5.1 se introdujo el método de maxima verosimilitud como funcion a
minimizar para estimar los pardmetros de un modelo. A continuacién se muestran las
funciones objetivo utilizadas para la identificacion de parametros cinéticos planteadas de
una reaccion para la pirélisis de celulosa y de tres reacciones paralelas, irreversibles e
independientes para la pirdlisis de cuesco de palma.

Para la pirdlisis de celulosa microcristalina se utilizaron dos funciones objetivos: La
primera de maxima verosimilitud entre la razon de cambio de la fraccion del material
biomasico con respecto a la temperatura determinado experimentalmente y el calculado
por el modelo (M&xima Verosimilitud Diferencial - MVD). Y la segunda de méaxima
verosimilitud entre la fraccion del material biomasico determinado experimentalmente y el
calculado por el modelo (Maxima Verosimilitud Integral - MVI). De acuerdo a lo anterior
se formularon las Ecuaciones (4.1) y (4.2):
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0 vmiwéeB  —— —— 4.1)
0 uvmaeB 0O 0 (4.2)

donde 500 es el numero de datos experimentales utilizados para la identificacion de los
parametros cinéticos del modelo de una sola reaccion.
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Figura 4i 1. Variacion de la masa y razén de cambio de la masa con respecto a la
temperatura vs la temperatura para cuesco de palma a distintas velocidades de
calentamiento (desarrollado por Gémez et al. [1]).

Para las corridas de pirélisis de cuesco de palma (TGAL, TGA2 y TGA3 se plantea el
modelo de tres reacciones paralelas independientes (Ecuacion (1.6), Ecuacion (1.7) y
Ecuacion (2.1)) con dos variaciones: orden de reaccion fijo e igual a uno y con el orden
de reaccion libre. Para ambos modelos las funciones a optimizar son las siguientes (MVD
y MVI respectivamente)

0®O vmotb B @—— —— (4.3)

boouvmaes B O 0 (4.4)

Donde Q ph £ oy representa la corrida del TGA desarrollado por Gémez et al.

[1]

Finalmente, para el disefio experimental D-Optimalidad se utilizan los modelos Rxn_1 y
Rxn_n. El modelo de error para la funcion de optimizacién de maxima verosimilitud se
determiné con parejas de las corridas de repeticion (M1-M11, M9-M23 y M15-M13)
graficando el promedio de fracciébn masica 0 entre cada repeticion vs la varianza
obteniendo la Figura 41 2. En esta figura se observa que la pendiente es negativa en un
intervalo de fraccion masica 0  (funcién objetivo MVI) de 0,4 a 1 y positiva para 0
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menores a 0,4. En cuanto al modelo de error de la funcion objetivo MVD en la Figura 4i 2
b y d se observan una mayor cantidad de datos que ofrecen una pendiente negativa. De
acuerdo a lo presentado en la seccion 2.5.1 se determina que el modelo de error
depende de la categoria (fraccion masica del material biomasico o la razén de cambio de
la fraccion masica de material biomasico respecto la temperatura) en la mayor parte del
intervalo de temperatura trabajado ya que la pendiente del modelo de error es negativa
en la mayor parte del proceso de pirdlisis. Para ambos modelos las funciones a optimizar
son las siguientes (MVD y MVI respectivamente)

0wo vmotb B — —— (4.5)

dDwoOuvmaes B O 0 (4.6)

Donde arepresenta las UE seleccionadas para la identificacion paramétrica.
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Figura 41 2: Determinacion del modelo de error para la funcion de MVI (ay c) y MVD (b y
d)
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4.2 Andlisis de convexidad de la funcidn de optimizacion

A partir de las Ecuacién (2.30) y Ecuacion (2.31) que se encuentran en la seccion 2.5.4
se determina la convexidad de la funcién objetivo (minimizaciéon del error o maxima
verosimilitud entre los datos experimentales y el modelo planteado) y de la region de
blasqueda.

A continuacién se hace el andlisis tomando como funcion objetivo el minimo cuadrado
entre el valor experimental y el arrojado por el modelo de la razén de cambio de la
fraccion masica con respecto a la temperatura utilizada ampliamente en la literatura [7,
17, 56] y posterior se encuentra el resultado para la funcion de maxima verosimilitud.

Para el problema planteado se define "Qcomo:
QoM -ZQ®OR/— 0 e (4.7)

Para la anterior ecuaciéon en la identificacion de pardmetros se consideran como
variables de optimizacién la energia de activacion O y el factor pre-exponencial 0 .
Para facilitar la visualizacién se presenta el analisis para el modelo de pirélisis de una
Unica reaccion de descomposicion. Aplicando el concepto de matriz Hessiana se obtiene:

h h

‘0'Q - - (4.8)

Teniendo en cuenta que las variables de optimizaciéon para la identificacion de
parametros energia de activacion y factor pre-exponencial son siempre positivas para los
sistemas reactivos, la temperatura absoluta ("Y es positiva, la tasa de calentamiento Il y
la fracciéon masica (0 ) es también positivas los términos de la matriz serian:

A
Y (4.9)

00
Donde ¢foftoy ‘Q son constantes mayores a cero. Se obtienen dos eigenvalores uno
positivo y otro negativo. Por tanto, el Hessiano es indefinido y la funcién "QO  no tiene
un Unico extremo, posee puntos de silla y son necesarios métodos de optimizacion
globales o heuristicos. Para la funcion de méaxima verosimilitud entre los datos medidos y
los arrojados por el modelo también de obtiene que el Hessiano es indefinido y la funcion
de optimizacion con puntos de silla. Dado que se establece la existencia de puntos de
silla, se concluye que el modelo es no convexo. Ademas la razén de cambio de la masa
respecto a la temperatura tiene tendencia de poca suavidad en los picos como se
observa en las Figura 3i2 a 3-9. Por lo anterior es necesario el uso de métodos de
optimizacion globales con los que se identifican los parametros de reaccion que
disminuyan el error entre el modelo y los datos experimentales. La region de optimizacién
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utiliza intervalos de las variables de optimizacion que garantizan la convexidad de la
region. Otro de los inconvenientes en la seleccion de los algoritmos es el punto de
inicializacion de las variables. Dependiendo de la cercania a la soluciébn puede el
optimizador estancarse 0 no en puntos 6ptimos locales cometiendo el error de considerar
estos como puntos 6ptimos globales e identificando un conjunto de parametros cinéticos
gue no son los mejores para representar proceso de pirolisis.

4.3 Seleccion del algoritmo de optimizacion

Se utilizan como software de optimizacion, EXCEL TM y MATLAB®. De los anteriores
software se utilizan la herramienta Solver de Excel TM, la funcién fmincon de Matlab®
con su algoritmo Interior Point, la funcién alggen (algoritmos genéticos) de Matlab® y se
programa el algoritmo NSPSO basado en movimiento de particulas en Matlab®. El
objetivo de utilizar estos 4 algoritmos es seleccionar uno que garantice la identificacion
del mejor conjunto de parametros cinéticos de los modelos planteados.

El algoritmo NSPSO implementado en Matlab® tal como se describio en la seccién 2.5.4
tiene las siguientes caracteristicas:

Numero de particulas igual a 40 veces el nimero de parametros a optimizar.

Para la identificacion de parametros el criterio de detencion fue el nimero de
iteraciones (200) o la diferencia entre la funcion objetivo de la primera particula y
la funcion objetivo de la Ultima particula (menor a 2).

1 Se realizaron como minimo 10 corridas para garantizar reproducibilidad del
algoritmo de optimizacion.

1 La velocidad maxima w & se tom6é como la mitad del intervalo o regién de
bdsqueda de cada parametro.

1 El factor de restriccion @, peso de inercia 0 y los coeficientes 6 y 0 se
determinaron mediante las Ecuaciones (4.10), (4.11), (4.12) y (4.13) para cada
iteracion "“QLi [83] reporta valores diferentes para estos parametros, pero dado
gue los problemas de optimizacion son diferentes y que con los parametros que él
reportdé no se logré obtener el mismo punto 6ptimo en diferentes corridas. Fue
necesario realizar variaciones a estos parametros que permitieran obtener una
solucién similar en diferentes corridas.

O p (4.10)
O p (4.11)
0 p ™ T (4.12)
0 p ™MW nm (4.13)

Para seleccionar uno de los métodos de optimizacion y utilizarlo en la identificacion de
pardmetros del disefio experimental planteado se utiliza la degradacion térmica de
celulosa (Figura 3i9) y de cuesco (Figura 4i1). Se aumenta la complejidad del
problema pasando desde el modelo de una sola reaccion con orden de reaccion igual a



76 Modelacién cinética de pirdlisis de biomasa

para la pirélisis de celulosa hasta el modelo 3Rxn_n para la pir6lisis de cuesco de palma.
En la medida que se aumenta la complejidad del modelo se descartaron algunos
métodos.

4.3.1 Seleccion de algoritmos utilizando la pirélisis de celulosa

Modelo cinético Rxn_1

Para la pirdlisis de celulosa microcristalina se determinaron los parametros cinéticos por
medio de los 4 métodos de optimizacion mencionados previamente: Solver, fmincon,
GA y NSPSO. En el Anexo B se encuentran los programas elaborados en Matlab con la
funcion fmincon y el algoritmo NSPSO.

Se grafico funcion objetivo MVI y MVD para pird6lisis de celulosa microcristalina (Figura
47 3). Los limites de la energia de activacién y el factor pre-exponencial se tomaron como
el doble del promedio identificado por varios autores para la pir6lisis del componente
celulosa (En la Tabla 4-1 se encuentran tabulados los parametros consultados). Mientras
gue el minimo se consider6 como 1 para los dos pardmetros. Esto con el fin de visualizar
el comportamiento y la complejidad de la funcion. Se observa en la Figura 4i 3(a) y (b) la
presencia de 5 puntos éptimos de los cuales 4 son locales y uno global tanto para el
método de MVD y MVI. Ademas en la Figura 4i 3(b) se aprecia la presencia de una
region donde la funcién objetivo tiene un mismo valor, regiébn que puede ocasionar
problemas a ciertos algoritmos de optimizacion que la consideren como Optimo. Una
particularidad de la funcion objetivo es que los puntos 6ptimos locales tienen un
comportamiento lineal entre la energia de activacion y el factor pre-exponencial de la
ecuacion de Arrhenius y la region de Optimos puede ubicarse en un rango de este
comportamiento lineal.

Tabla 4-1: Pardmetros cinéticos reportados en la literatura para la pir6lisis del
componente celulosa

F[kJ/mol] 2 o [1/s]
Gomez et al. [1] 274* 20,99*
Varhegyi et al. [16] 234 17,6
Garcia [54] 205 16,84
Hu et al. [15] 263 17.54
Promedio 244 18.24

! méaximo de E reportado para los ensayos de la Figura 4i 1

En la Tabla 4-2 y Tabla 4-3 se presentan los resultados de las corridas realizadas con el
algoritmo genético de Matlab® y con el algoritmo NSPSO programado en Matlab®
respectivamente. En la Tabla 4-4 se presentan los resultados de las corridas de
optimizacion realizadas con los 4 algoritmos de optimizacion reportdndose para las
técnicas bioinspiradas el promedio de las corridas realizadas. Como punto de
inicializacion del solver y fmincon se utilizaron los pardmetros determinados mediante el
método de linealizacién. Se encuentra que el algoritmo genético de optimizacién que
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tiene Matlab® no converge hacia el 6ptimo global en todas sus corridas (En la Tabla 4-2
se observa que la funcion objetivo y los valores de los parametros cinéticos son
diferentes para todas las corridas), por lo cual se descarta su uso en los siguientes
problemas de optimizacion. Para el algoritmo NSPSO se encuentra que al realizar 15
corridas con el programa elaborado en Matlab® para todas estas el resultado es
significativamente el mismo (poseen pequefa varianza).
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Figura 41 3: Comportamiento de la ecuacion de méaxima verosimilitud versus el factor
pre-exponencial y la energia de activacion para la pirélisis de celulosa microcristalina. (a)
MVIy (b)MVD.
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En la Tabla 4-3 se observa que el programa elaborado usando el algoritmo NSPSO
converge hacia un éptimo global en todas sus corridas con valores de error tanto en los
pardmetros cinéticos como en la funcién objetivo significativamente menores a los
obtenidos con el algoritmo genético de MATLAB (Tabla 4-2). Esto también se evidencia
en los diagramas de bloques mostrados en la Figura 41 4 con los intervalos de error o de
confianza determinados con un orden de significancia de 0,05. Dado el anterior orden de
significancia se puede concluir que los resultados obtenidos con los algoritmos AG y
NSPSO son significativamente distintos y por tanto los intervalos de confianza de los
parametros obtenidos con los algoritmos no se intersectan.

En la Tabla 4-4 se observa que los parametros identificados con las herramientas
fmincon, solver y el algoritmo NSPSO muestran que con estos tres métodos se llegan a
pardmetros cinéticos relativamente similares. En la Tabla 4-5 se presentan los
parametros cinéticos resultantes de la identificacion realizada con las herramientas
fmincon, solver vy el algoritmo NSPSO. Se observa que estos son relativamente iguales,
por tanto cualquiera de los métodos utilizados resulta satisfactorio para la identificacion
de pardmetros de una sola reaccion con orden igual a 1.

Tabla 4-2: Corridas del Programa elaborado con los algoritmos genéticos de MATLAB
para el célculo de los parametros cinéticos de celulosa microcristalina utilizando la
funcién objetivo MVD

Corridas MVD i [kd/mol] 4 o E[1/s]
1 -3050,26 235,89 17,98
2 -2946,18 228,43 17,26
3 -2087,88 262,12 17,94
4 -3531,09 230,31 17,68
5 -2333,49 213,06 16,84
6 -2948,41 236,58 17,99
7 -2953,14 231,46 17,53
8 -2873,11 234,13 17,73
9 -3429,05 218,69 16,58
10 -2599,30 238,31 17,93
11 -2955,90 233,43 17,71
12 -2939,79 228,56 17,27
13 -2939,89 231,70 17,55
14 -3165,16 219,50 16,55
15 -2483,23 238,42 17,83

Promedio -2882,39 232,04 17,49

Desviacion estandar 380,35 11,18 0,49
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Tabla 4-3: Corridas del programa elaborado con el algoritmo NSPSO para el calculo de
los parametros cinéticos de celulosa microcristalina utilizando la funcién objetivos de
MVD

Corridas MVD i [kJ/mol] 4 o E[1/s]
1 -3582,72 200,145 15,086
2 -3582,41 200,143 15,086
3 -3583,35 200,138 15,085
4 -3583,20 200,137 15,085
5 -3583,23 200,126 15,084
6 -3582,41 200,143 15,086
7 -3582,41 200,143 15,086
8 -3582,41 200,143 15,086
9 -3583,69 200,129 15,084
10 -3581,83 200,128 15,085
11 -3581,83 200,128 15,085
12 -3581,83 200,128 15,085
13 -3604,36 200,165 15,004
14 -3587,35 200,165 15,085
Promedio -3592,61 200,140 15,079
Desviacion estandar  5,88390112 1,26E-02 2,17E-02

Tabla 4-4: Resultados de los métodos AG, fmincon, Solver y NSPSO para el calculo de
los parametros cinéticos de celulosa microcristalina utilizando la funcién objetivo de MVD.

AG Matlab Fmincon Solver NSPSO

O [kJ/mol] 232,04 202,728 202,715 200,140
0 € AY1/s] 17,49 15,198 15,193 15,079
MVD -2882,39 -3625,072  -3625,953 -3592,61

En la Figura 4i5 se observa la comparacion entre los valores experimentales de la
variacion de la razén de cambio de la masa respecto la temperatura y la variaciéon de la
masa con respecto a la temperatura y los arrojados por el modelo utilizando las dos
funciones objetivo Modelo - derivada (representa los resultados de la optimizacion
utilizando la funcién objetivo MVD) y Modelo i masa (representa los resultados de la
optimizacion utilizando la funcién objetivo MVI) para celulosa microcristalina. La funcion
de optimizacion de maxima verosimilitud entre la fraccidn masica experimental y del
modelo no permite un buen ajuste a los datos experimentales de la derivada 'Q GfQ "¥on
los del modelo; mientras que la funcién de optimizacion de maxima verosimilitud que

relaciona — y la — no permite un buen ajuste a los datos

experimentales de la masa. Lo anterior también se visualiza calculando el porcentaje de
desviacion (funcion objetivo utilizada por varios autores como Varhegyi et al. [16] para la
identificacion de los parametros cinéticos) el cual viene definido por las Ecuaciones 4.14
y 4.15. Los resultados se encuentran en la Tabla 4-6.
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Figura 4i4: Diagrama de bloques de los parametros obtenidos por medio de los
algoritmos de optimizacion utilizando las técnicas bioinspiradas GA y NSPSO

Tabla 4-5: Resultados de los algoritmos, fmincon, Solver y NSPSO para el calculo de los
pardmetros cinéticos de celulosa microcristalina utilizando la funcion objetivo de MVI.

Fmincon Solver NSPSO
E [kJ/mol] 93,44 93,47 93,45
Log A [1/5] 5,11 5,12 5,11
MVI 243,42 243,37 243,39

Tabla 4-6: Desviaciones de los datos experimentales y el modelo de una reaccion para la
pirélisis de celulosa microcristalina con orden de reaccion igual a uno.

MVD MDI
Ecuacion (4.14) 6,821% 5,704%
Ecuacion (4.15) 0,056% 0,154%
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Utilizando el método de MVD el aumento del error de la desviacion calculada con la

Ecuacion 4.15 es de 1,19 veces, mientras que con el método de MDI el aumento del error
de la desviacion es de 2,75 veces.

La validacion del modelo puede realizarse comprobando la normalidad de los residuos
gue se generan entre el modelo y los valores experimentales. Se utiliza el grafico de

probabilidad normal (Q-Q Plot) para el modelo de una sola reaccion el cual representa en
la Figura 4i 6.
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Figura 4i 5: Comparacion de los datos experimentales y el del modelo utilizando las dos

funciones objetivo para la pirélisis de celulosa microcristalina. Modelo-Masa MVI y
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Figura 4i 6: Q-Q plop del modelo Rxn_1 para la pirdlisis de celulosa microcristalina
utilizando la funcion objetivo MVI (a) y MVD (b).
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Para que los residuos de los modelos tengan una distribucién normal la grafica Q-Q Plot
debe arrojar una linea recta. Como se evidencia en la Figura 4i 6 el modelo 3Rxn_1 no
resulta satisfactorio para reproducir los datos experimentales, esto es causado porque los
residuales son mayores a temperaturas superiores a los 380 °C.

Se propone una optimizacion multiobjetivo para determinar el frente 6ptimo de Pareto y
los parametros cinéticos que hacen parte de este frente. Esto permite tener un conjunto
de paradmetros cinéticos que dan solucion a los métodos MVD y MVI simultdneamente y
asi observar la relacién o dependencia de los pardmetros cinéticos dentro del conjunto
optimo de Pareto. Para obtener este frente dptimo se utiliza el procedimiento descrito en
la

Figura 2i 22, realizando 10 corridas para observar la reproducibilidad del algoritmo. En la
Figura 417 se muestra el comportamiento del frente 6ptimo de Pareto de las funciones
objetivo (MVD y MVI) y de la relaciébn de la energia de activacién y el factor pre-
exponencial para el modelo de una sola reaccién. Se encontré que la relacién es lineal tal
como se habia predicho de la Figura 4i 3, esta relacion puede considerarse como el
intervalo de confianza de los parametros cinéticos para la pirélisis de celulosa y el
extremo inferior y superior de estos intervalos es la solucién de las funciones de maxima
verosimilitud de la masa y derivada respectivamente.
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Figura 4i7: (a) Frente 6ptimo de Pareto y (b) relacién del factor pre-exponencial y
energia de activacion para la pir6lisis de celulosa microcristalina.

Modelo cinético Rxn_n

Para la identificacion de los pardmetros cinéticos utilizando el modelo Rxn_n se utilizan la
herramienta solver, la funcion fmincon y el algoritmo NSPSO, los cuales dieron un buen
desempefio con el modelo Rxn_1 para la pirélisis de celulosa. Los resultados de las tres
herramientas arrojaron resultados similares y por tanto no se descarta ninguno de estos.
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En la Tabla 4-7 se presentan los resultados de los parametros cinéticos identificados
para el modelo Rxn_n utilizando las funciones objetivo MVD y MVI. Se observa en la
Tabla 4-7 y en la Figura 41 8 que aumenta la verosimilitud al encontrarse menores
valores de la funcién objetivo y por tanto una menor desviacién del comportamiento de la
degradacion de celulosa, pero los valores optimos resultaron ser muy grandes y lejanos
de cualquier valor reportado en la literatura consultada. De igual forma se observa en la
Figura 4i 10 la reduccion de la normalidad de los residuos que se generan entre el
modelo y los datos experimentales ya que se presenta una tendencia lineal sobre uno de
los extremos del comportamiento, mientras que en modelo Rxnl solo hay
comportamiento lineal al interior del Q-Q Plot. Finalmente, se presenta comportamiento
lineal que relaciona el factor pre-exponencial y la energia de activacion en el frente
optimo de Pareto (Figura 4-9(b)). En la Figura 4-9 (a) se observa que todas las corridas
llegan al frente 6ptimo de Pareto, garantizando la reproducibilidad del algoritmo NSPSO),
pero este comportamiento lineal no se presenta entre el orden de reaccion y la energia
de activacion (Figura 4-9(c)). Esto crea problemas de convergencia y hace que la

funcién objetivo adquiera un comportamiento no lineal y aumenten los puntos 6ptimos
locales.

Tabla 4-7: Resultados de la optimizacion de la pir6lisis de celulosa microcristalina
considerando el orden de reaccion.

MVD MVI
E [KJ/mol] 328,55 722,49
Log A [1/s] 26,58 63,34
n 2,47 13,06
Funcién Objetivo -3720,53 -450,71
Segunda function objetivo 266,15 -3040,29
% desviacion Ecuacion (4.14) 5,83% 2,85%
% desviacion Ecuacion (4.15) 0,06% 0,53%
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Figura 4i9: (a) Frente 6ptimo de Pareto, comportamiento entre (b) el factor pre-
exponencial y la energia de activacion y entre (c) el orden de reaccion y la energia de
activacion de la pirdlisis de celulosa microcristalina.

Conclusion.

En la Tabla 4-8 se encuentran los parametros cinéticos seleccionados de la identificacion
de pirdlisis de celulosa microcristalina pertenecientes al modelo Rxn_1 y el método MVD.
Se descartan los identificados con el método MVI por que los parametros cinéticos son
menores a los valores reportados en la literatura [1, 15, 16, 54] y las desviaciones son
superiores a las obtenidas con el método MVD. Se descartan también los parametros
cinéticos obtenidos con el modelo Rxn_n por carecer de sentido fisico y tener valores de
energia de activacion y factor pre exponencial que estan de 2 a 4 veces por encima de
los parametros usuales para este tipo de reaccion. Finalmente, la herramienta solver de
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Excel, la funcién fmincon y el algoritmo NSPSO son adecuados para la identificacion de
parametros cinéticos de pirdlisis de celulosa. Se seleccionan estos para la identificacion
de pardmetros de la pirdlisis de cuesco de palma.

Tabla 4-8: Parametros cinéticos identificados para la pir6lisis de celulosa

Parametro Valor
O [kJ/mol] 200,140
D ¢ &1/s] 15,079
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Figura 41 10: Q-Q plop del modelo Rxn_n para la pirélisis de celulosa microcristalina
utilizando la funcioén objetivo MVI (a) y MVD (b).

4.3.2 Seleccion de algoritmos utilizando la pirélisis de cuesco de
palma.

Luego de los analisis realizados para la pirdlisis de celulosa se trabajé con los resultados
de las pirdlisis de cuesco de palma TGAl, TGA2 y TGA3 obtenidos por el grupo de
investigacion BIOT en un trabajo previo [1]. En la Figura 4i 11 (a) se observa que la
variacion de la masa vs la temperatura no muestra fluctuaciones en la mediciéon para
TGAZ2; pero al graficar la razén de cambio de la masa respecto la temperatura vs la
temperatura (Figura 4i 11 (a)) y realizando un acercamiento del comportamiento de la
masa (Figura 4111 (b)) se observan picos que no son caracteristicos del proceso de
pirélisis provocados por aumentos o disminuciones bruscas de la masa en todo el
intervalo de temperatura. Estos picos son caracteristicos de los procesos de medicion
utilizando instrumentos electrénicos y pueden ser ocasionados por ruido en el sistema,
sensibilidad del instrumento de medicion, etc.

Para dar solucién a este inconveniente se utilizan técnicas de suavizado de datos o
deteccion de errores en las mediciones. En el presente trabajo se utilizo la técnica de
suavizacion polinébmica de grado 3 para dejar un total de 500 puntos (se partia
aproximadamente de 10000 o mas puntos del termograma). Esta cantidad de puntos no
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afecta el valor minimo de los picos. Para cantidades menores a 500 datos, se encontrd
una variacion apreciable del valor de los picos y en los parametros cinéticos calculados
(resultados no presentados). En la Figura 4i 12 se muestra el resultado de la suavizacion
de datos para las corridas por termogravimetria TGA1, TGA2 y TGA3, con las que se
determinaran los parametros cinéticos utilizando la herramienta de optimizacion Solver
de Excel, la funcién fmincon de Matlab y el algoritmo NSPSO programado en Matlab. El
valor minimo de los picos difiere al reportado por Gémez et al. [1] (Figura 47 1) ya que en
el presente trabajo se determind a partir de la fraccibn masica de material organico 0
mientras que Gomez et al. [1] determinaron la variacion 'Q (GfQ "4 partir de &
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Figura 4i11: (TGA2) (a) Variacion de la masa y razén de cambio de la masa con
respecto a la temperatura vs la temperatura, para cuesco de palma a una tasa de
calentamiento de 3 K/min desarrollado por Gomez et al. [1] (b) Acercamiento del
comportamiento de la fraccibn masica vs la temperatura para el ensayo en
termogravimetria TGA2.

Modelo cinético 3Rxn_1

Al realizar la identificacion de los pardmetros cinéticos utilizando Solver y fmincon se
obtuvo que partiendo de distintos puntos iniciales se llegaban a diversos puntos 6ptimos
locales. En el ANEXO C se presenta la region de Optimos locales obtenida con los
métodos solver y fmincom para el modelo 3Rxn_1 utilizando los métodos MVD y MVI; el
punto azul representa la mejor soluciébn encontrada con el algoritmo de optimizacion
NSPSO en las 16 corridas realizadas con el método MVD (Tabla 4-9) o en las 12
corridas realizadas con el método MVI (Tabla 4-10). En las Figura Ci4 a la C-2 del
ANEXO C se observa que existen dos regiones de comportamientos lineales en los
optimos locales hallados (puntos verdes). Esto se debe a que el optimizador puede tomar
como primera reaccion como la pirdlisis de celulosa o la pirélisis de hemicelulosa
dependiendo del punto de inicializacién de los pardmetros cinéticos. Asi, en la gréfica
gue relaciona el factor pre-exponencial y la energia de activacion de la reaccion 1
(celulosa) la region lineal de optimos locales ubicada en la parte superior representa la
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hemicelulosa, mientras que la inferior representa la celulosa. La presencia de dos
regiones de 6ptimos lineales también se observa como es de esperarse para la reaccion
2 y la region de hemicelulosa es la superior. El algoritmo NSPSO se programé de tal
manera que impidiera caer erroneamente sobre las regiones lineales que no representa
al componente de la reaccion eliminando las particulas mediante el siguiente
procedimiento: Se eliminan las dos ultimas reacciones del modelo para ver si la primera
reaccion se encuentra en las cercanias del primer pico o del segundo pico; de estar mas
cercana al segundo pico se acepta el pardmetro cinético, de lo contrario se rechaza la
particula y se asigna aleatoriamente otra particula que cumpla con la condicion anterior.

Con el algoritmo NSPSO también se obtuvo la presencia de éptimos locales pero con
una menor variacion. Dado a la poca reproductividad y gran gama de soluciones del
Solver y fmincon no se presentan los resultados tabulados. En la Figura 41 13 y en la
Figura 4i 14 se muestran la comparacion de los resultados arrojados por el modelo y los
datos experimentales para los dos métodos (MVD y MVI). Al igual que lo encontrado en
la identificacion de parametros de la celulosa, el método MVD ofrece menores
desviaciones tanto para la derivada como para la fracciébn masica, en cambio el método
MVI arroja mayores desviaciones en la derivada, principalamente en la tasa reaccion del
componenete de lignina y corrimientos negativos para la celulosa. También se observa
gue ambos métodos tienen dificultas de aproximancén a los datos experimentales del
TGAS.

Los valores de las fracciones masicas de cada componente se tomaron de la
caracterizacion del cuesco de palma reportada en la Tabla 3-8 como base seca, libre de
cenizas y extractivos.

De la Tabla 4-9 y de la Tabla 4-10 se observa lo siguiente:

1 ElI método MVI ofrece mayor variacion en los pardmetros cinéticos contrario al
método de MVD.

1 Los parametros cinéticos de la celulosa son mayores a los de la hemicelulosa
para los dos métodos.

1 Los parametros cinéticos de la celulosa identificados con el método de MVD son
menores a los identificados por el método MVI. Caso contrario a lo observado
con los parametros cinéticos de la hemicelulosa

1 Los parametrso cinéticos de la lignina son semejantes para los dos métodos
utilizados.

En la Figura 4i 15 se muestran algunas iteraciones realizadas con el algoritmo NSPSO.
Los puntos azules representan las particulas iniciales mientras los verdes las particulas
que representan la reaccion 1 para la iteracion €, los rojos las particulas que representan

la reaccidon 2 para la iteracion € y las negras las particulas de la reaccion 3 para la
iteracion €.
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Figura 4i 13: Comparacion entre los valores experimentales y los arrojados por el
modelo para la pirélisis de cuesco de palma TGAl (a) TGA2 (b) y TGA3(c) con los
arrojados por el método MVI utilizando el modelo 3_rxnl
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Figura 4i 14: Comparacion entre los valores experimentales y los arrojados por el
modelo para la pirélisis de cuesco de palma TGA1l (a) TGA2 (b) y TGA3 (c) con los
arrojados por el método MVD utilizando el modelo 3_Rxn1
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Tabla 4-9: Parametros cinéticos obtenidos mediante optimizacibn NPSPO para TGAL,
TGA2 y TGAS3 utilizando el método MVD y el modelo 3Rxn_1

Corrida  Funcion objetivo [ [kd/mol] 4 = [E[Us] F [kd/mol] 4 = E[Us] F [kd/mol] 4 = [ [Us]
16 -1393,705 209,287 18,059 180,275 13,033 20,640 -2,027
17 -1393,705 209,287 18,059 180,275 13,033 20,640 -2,027
18 -1393,705 209,287 18,059 180,275 13,033 20,640 -2,027
19 -1393,705 209,287 18,059 180,275 13,033 20,640 -2,027
24 -1393,696 209,277 18,058 180,589 13,061 20,548 -2,034
23 -1393,690 209,275 18,056 180,918 13,090 20,553 -2,035
27 -1393,680 209,269 18,054 181,175 13,114 20,533 -2,037
22 -1393,585 209,456 18,076 182,132 13,199 20,433 -2,047
28 -1393,550 209,397 18,071 178,299 12,854 20,595 -2,031
25 -1393,534 209,255 18,052 183,154 13,291 20,559 -2,033
13 -1393,330 209,333 18,064 184,614 13,422 20,533 -2,036
4 -1393,200 209,150 18,043 184,907 13,449 20,849 -2,003
21 -1392,594 209,802 18,119 177,831 12,815 20,200 -2,060
20 -1392,569 213,975 18,548 180,952 13,093 20,497 -2,041
11 -1392,539 209,230 18,049 187,987 13,725 20,629 -2,023
26 -1392,522 209,403 18,065 188,042 13,730 20,481 -2,039

Varianza 1,282 0,014 8,556 0,069 0,017 0,000

Media 209,623 18,093 181,981 13,186 20,561 -2,033

Tabla 4-10: Parametros cinéticos obtenidos mediante optimizacion NPSPO para TGAL,
TGA2 y TGAS3 utilizando el método MVI y el modelo 3Rxn_1

Corrida  Funcion objetivo [kd/mol] 4« f[1/s] f [kimol] 4« E[Us] [ [kIimol] 4 = [[1/s]
1 -822,230 272,526 24,418 141,948 9,652 18,627 -2,328
2 -822,580 286,940 25,867 151,135 10,501 19,043 -2,287
3 -822,580 286,940 25,867 151,135 10,501 19,043 -2,287
4 -822,580 286,940 25,867 151,135 10,501 19,043 -2,287
5 -822,580 286,940 25,867 151,135 10,501 19,043 -2,287
6 -823,433 283,962 25,545 147,017 10,118 18,864 -2,304
7 -822,411 271,034 24,243 149,894 10,375 18,485 -2,339
8 -822,773 277,338 24,891 149,355 10,326 18,301 -2,356
9 -824,489 302,692 27,451 144,909 9,915 18,788 2,311
10 -823,171 288,606 26,014 151,330 10,508 18,574 -2,330
11 -822,064 268,270 23,985 141,990 9,654 18,803 2,311
12 -822,674 288,203 25,997 142,942 9,757 19,430 -2,253

Media -822,797 283,366 25,501 147,827 10,192 18,837 -2,307

Varianza 84,132 0,856 13,693 0,115 0,088 0,001

Modelo cinético 3Rxn_n

De manera similar a lo realizado con la celulosa microcristalina se decide colocar como
variable de optimizacion el orden de reaccion para las tres reacciones. Se obtienen los
parametros tabulados en la Tabla 4-11 y Tabla 4-12 con los métodos MVI y MVD. En el
Anexo C se encuentran las figuras (de la Figura Ci 4 a la Figura Ci 7) correspondientes
a los 6ptimos locales del sistema determinados con la herramienta Solver y la funcion
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fmincon y las figuras de los 6ptimos de cada una de las corridas realizadas con el
algoritmo NSPSO. En el Anexo C se encuentran las gréficas (Figura Ci 8 y C-6) que
comparan los valores experimentales con el modelo. Se observa nuevamente que se
tiene alta desviacion cuando se utiliza el método MVI y que el TGA3 es el que menor
verosimilitud se logro.
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Figura 4i 15: Iteraciones 10, 20, 50 y 100 del programa NSPSO para la optimizacién de
los ensayos TGALl, TGA2 y TGA3 utilizando la funcién de maxima verosimilitud de la
derivada.

De acuerdo a los valores tabulados y con un nivel de significancia de 0,05 se encuentra
gue la energia de activacién de la reaccion 2 (pirdlisis de hemicelulosa), el factor pre-
exponencial de la reaccion 2, el orden de reaccidén de la reaccién 2 y la energia de
activacion de la reaccion 3 (pirélisis de lignina) son significativamente iguales (el valor de
las medias +/- el intervalo de confianza de los parametros se intersectan entre los
métodos MVD y MVI), contrario a lo encontrado cuando el modelo no incluia como
variable a optimizar el orden de reaccion.
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Tabla 4-11: Parametros cinéticos obtenidos mediante optimizacion NPSPO para TGAL,
TGA2 y TGAS3 utilizando el método MVD y el modelo 3Rxn_n

Corrida Egrect:\?g [k3/mol] J[;/s] k3mol] J[i/s] [k3mol] J[i/s]

1 1487848 250,66 19,13 0091 19421 17,19 231 3575  459E-04 1,87

2 1468400 267,15 20,64 1,00 17497 1509 201 3588  -146E-04 1,83

3 -14680,49 279,95 21,81 1,07 187,71 1648 221 3555  100E-03 1,87

4 1467492 28592 2235 1,10 23574 21,72 300 3475  -111E-04 1,98

5 1478175 270,08 20,93 1,05 231,72 21,29 294 3492  -126E-08 1,97

6 1487261 259,76 19,96 096 21518 1948 2,65 3530  -2,07E-09 1,92

7 1492351 23844 1800 084 20579 1847 251 3560 153603 1,90

8 1491333 24481 1859 088 201,87 1803 244 3567  -171E-09 1,89

9 1491437 24325 1846 088 20866 1875 251 3574  112E-03 1,92

10 1484507 23873 1803 084 18103 1577 211 3614  111E-04 184
Media  -14816,852 257,875 19,789 0952 203689 18,227 2467 35539  3,96E-04 1,898
Varianza  9551,90 269,30 226 00l 36613 435 010 0,17 3,20E07 0,00
Intervalo de confianza 1017 093 0,06 11,86 129 0,19 025  3,55E-04 0,03

)

Tabla 4-12: Parametros cinéticos obtenidos mediante optimizacion NPSPO para TGAL,

TGA2 y TGA3 utilizando el método MVI y el modelo 3Rxn_n

Corrida EE,'L‘?ISQ kimol] J[i/sl]= © ooy RS Gl J[i/s]
1 -2238,746 285356 22,391 1,167 208938 18,766 2438 35561  521E-05 1,838
2 -2238,944 281491 22,043 1154 222393 20237 2,632 35524  421E-05 1,841
3 2228204 315772 25219 1366 202,063 17,990 2,306 35544  145E-05 1,839
4 -2239,240 276,069 21,525 1,05 211497 19,055 2487 35564  -308E-10 1,837
5 -2237,483 290,733 22,907 1219 222379 20225 2618 35512  548E-08 1,842
6 2239527 286,856 22536 1,182 213,495 19,261 2,500 35550  655E-04 1,839
7 -2230,648 283964 22,270 1,167 217,323 19,689 2,565 35548  115E-03 1,840
8 -2238,430 292654 23,076 1222 212740 19,173 2481 35539  193E-06 1,840
9 -2237,720 271,165 21,064 1068 209,101 18,799 2461 35578  -148E-09 1,836
10 -2239,570 283964 22270 1167 217,859 19,740 2,565 35534  -170E-09 1,840
Media  -2237,760 286,802 22,530 1,182 213,779 19,2904 2505 35546  1,92E-04 1,839
Varianza 10,47 129,51 112 001 3663 0,44 00l 000  1,40E-07 0,00
Intervalo de confianza 7,05 066 005 375 0,41 006 001 232604 0,001

(+1)

Por todo lo anterior se selecciona como algoritmo de optimizacion el NSPSO para la
identificacion de los parametros cinéticos para el modelo cinético y disefio experimental
planteados. El analisis de los pardmetros cinéticos identificados se encuentra al final de
la siguiente seccion.
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4.4 ldentificacion paramétrica.

La metodologia para la identificacion de parametros de realiz6 en las siguientes etapas:

Con el valor 6ptimo de todos los parametros, es decir, aquel que tiene el menor valor
para la funcion de maxima verosimilitud, se realiz6 una simulacién para cada uno de los
puntos del disefio de experimentos y los resultados se utilizaron para evaluar la prueba
de Fisher-Snedecor.

Con los mismos intervalos para los parametros usados en la identificacion, se realizo el
calculo de los intervalos de confianza. De este paso se obtienen ademas de los
intervalos, los valores 6ptimos finales del proceso, con los cuales se repite la simulacion
y la prueba de Fisher-Snedecor. Para la determinacion de los intervalos de confianza el
criterio de detencién fue el cumplimiento del criterio estadistico presentado en la
Ecuacion (2.18).

Para la seleccion, a partir del grupo de 15 experimentos realizados, de cuales se utilizan
en la identificacion paramétrica y cudles para la validacién, se utiliz6 el método
D-optimalidad. Teniendo en cuenta los datos presentados en la Tabla 3-4, los resultados
son:

9 Para la identificacion de parametros: experimentos M9, M10, M11, M15, M16,
M18, M20 y M22.

1 Para la validacion: experimentos M12, M14, M19y M17

1 Para el calculo del modelo de error y para la prueba de Validacién/Repeticién, los
experimentos son: M13, M1y M23

4.4.1 Modelo de 3Rxn_1 con el método de maxima verosimilitud
integral MVI

El resultado de la identificacion de parametros cinéticos para el modelo de tres
reacciones paralelas e independientes con orden de reaccion igual a 1 utilizando el
método MVI se presenta en la Tabla 4-13 y en la Figura 4i 16. En la esta figura se
observa que los parametros Optimos tienen comportamiento lineal.

Validacion del Modelo

En la Tabla 4-14 se presentan las Varianzas y grados de libertad de los valores
experimentales, con las cuales se determina la prueba de validacion/identificacion
presentada en la Tabla 4-15 y la prueba de réplica/repeticion presentada en la Tabla
4-16 (pruebas de Fisher-Snedcor).
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Tabla 4-13: Parametros cinéticos obtenidos para el modelo 3Rxn_1 utilizando el disefio
D-Optimalidad para el método MVI.

Funcién

Corrida objetivo F [kdmol] 4 - [ [Ls] [kJ/WmO” 4 o F[Vs] [kJ/Wmol] 4 o [s]
1 2982,00 222,95 16,68 115,32 8,29 16,98 -2,35
2 2982,00 222,59 16,64 115,29 8,29 16,98 -2,35
3 2982,01 222,63 16,65 115,21 8,28 16,97 -2,35
4 2982,01 222,66 16,65 115,16 8,28 16,98 -2,35
5 2982,01 222,57 16,64 115,16 8,28 16,97 -2,35
6 2982,01 222,60 16,64 115,24 8,28 16,98 -2,35
7 2982,01 222,30 16,62 115,22 8,28 16,98 -2,35
8 2982,01 222,37 16,62 115,17 8,28 16,97 -2,35
9 2982,01 222,40 16,63 115,26 8,29 16,98 -2,35
10 2982,01 222,37 16,62 115,16 8,28 16,97 -2,35

Media 2982,01 222,42 16,63 115,20 8,28 16,98 2,35

Varianza 1,73E-05 5,19E-02 3,97E-04  3,11E-03  2,94E-05  6,01E-06  3,68E-08

Tabla 4-14: Varianzas y grados de libertad de la identificacion de parametros del modelo
3Rxn_1 con el método MVI
Grados ddibertad del modelo = 3489

® Qa ® Qo ® Qa
Valor 107E06 1862  6,22E07 1499 1,21E06 2000

Tabla 4-15: Analisis de la varianza, prueba de Validacion/Identificacion, para el modelo
3Rxnly el método MVI

p w
=0,05 PR —— > O "Qa hQa
a O "Qa hQa w
Valor 0,928 1,134 1,078

Tabla 4-16: Analisis de la varianza, prueba de Réplica/ldentificacion, para el modelo
3Rxnly el método MVI

p W
=0,05 T = O "Qa hQa
a O "Qua hQa (V)
Valor 0,922 0,580 1,084

De acuerdo a las pruebas de validacion realizadas para el modelo 3Rxn_1 (Tabla 4-15y
Tabla 4-16) utilizando la funcién objetivo MVI y lo presentado en la seccién 2.5.2 no se
puede concluir que el modelo sea conocimiento o generalizable. A pesar de esto, el
modelo esta validado por defecto ya que fue utilizado para determinar el disefio
experimental D-Optimalidad
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Figura 41 16: Distribucién de los éptimos del disefio D-Optimalidad para el modelo Rxn_1
obtenidos con la funcion de MVI (a) Factor pre-exponencial vs Energia de activacion para
la primera reaccién (b) Factor pre-exponencial vs Energia de activacion para la segunda
reaccion (c) Factor pre-exponencial vs Energia de activacion para la tercera reaccion

4.4.2 Modelo de 3Rxn_1 con el método de maxima verosimilitud
de derivada - MVD.

El resultado de la identificacion de parametros cinéticos para el modelo de tres
reacciones paralelas con orden de reaccién igual a 1 utilizando el método de MVD se
presenta en la Tabla 4-17 y en la Figura 4-17.













































































































































































































































