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1.- RESUMEN 

 

La eficiencia de los materiales compuestos complejos es importante a la hora de optimizar y 

predecir sus propiedades térmicas y eléctricas, con el fin, de ahorrar recursos, gastos y tiempo 

invertido antes de su fabricación, por ello, se emplean herramientas tradicionales como lo son, el 

uso de modelos analíticos, estos modelos, resultan fáciles de analizar, sin embargo, presenta una 

baja predicción a comparación de los datos experimentales. El uso de herramientas más 

sofisticadas, como lo son, la inteligencia artificial y una de sus ramas, el aprendizaje de máquina, 

resultan ser más precisos a la hora de optimizar valores. En este trabajo se analizaron las 

conductividades térmicas y eléctricas de los compuestos presentados en diferentes concentraciones 

a través de modelos analíticos, los cuales resultaron subestimar los valores de k y sobreestimar los 

valores de σ, con sus respectivas excepciones. Esto puede sugerir que los modelos analíticos, no 

aproximan los valores obtenidos experimentalmente en todos los casos.  También se desarrollaron 

redes neuronales artificiales (RNA) como modelos de predicción con el objetivo de aproximar la 

conductividad térmica del polipropileno (PP) adicionados con nanotubos de carbono de pared 

múltiple (MWCNT), implementando datos obtenidos experimentalmente. Los compuestos fueron 

preparados mediante mezclado en fundido, utilizando diferentes tipos de concentraciones (1, 2, 3 

y 4%) tanto con el tratamiento, como sin el tratamiento de ultrasonido. Las RNA de tipo perceptrón 

multicapa (MLP), entrenadas mediante el algoritmo Levenberg-Marquardt y con 1 capa oculta 

mostraron el mejor desempeño predictivo. Los modelos de RNA mostraron una buena correlación 

entre los datos experimentales y simulados, lo cual está evidenciado por factores de correlaciones 

superiores a 0.99 en los datos de prueba. Además, los modelos de predicción de la conductividad 

térmica basados en RNA se ajustaron en mayor medida a los datos experimentales en comparación 

con modelos analíticos reportados en la literatura. 
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2- INTRODUCCIÓN 

 

Los polímeros son macromoléculas formadas por la unión de enlaces covalentes de monómeros. 

Debido a su gran variedad de propiedades con respecto a otros materiales, como lo son, aislamiento 

eléctrico, baja densidad, menor costo, fácil procesabilidad y buena resistencia a la corrosión [1], 

presenta muchas ventajas y son aplicados en nuestra vida diaria [2].  Sin embargo, los polímeros 

exhiben una baja conductividad térmica intrínseca [3], limitando su uso en aplicaciones como 

empaques electrónicos, intercambiadores de calor, en la industria automotriz y en la industria 

aeroespacial [4-6]. Debido a esto, se han desarrollado estrategias para mejorar la conductividad 

térmica de este material, actualmente, la incorporación de partículas conductoras ha sido una de las 

técnicas más empleadas [7]. Entre estas partículas, destacan las de grafito, negro de humo, 

nanofibras y nanotubos de carbono, entre otros, ya que exhiben una alta conductividad térmica [8], 

presentan una baja densidad, buena compatibilidad con los polímeros y una alta resistencia a la 

corrosión [9, 10]. Así también, resulta muy práctico para la industria que ciertos materiales 

poliméricos presenten una buena conductividad eléctrica y térmica a la par. La aplicación de este 

tipo de materiales está dirigida a obtener energía partiendo de calor residual, como es el caso de 

tubos de escape en los coches, chimeneas de plantas incineradoras o circuitos de refrigeración de 

diversas centrales eléctricas. En la mayoría de conversiones de energía una gran parte de ella se 

disipa en forma de calor. Los módulos termoeléctricos nos ofrecen la posibilidad de recuperar parte 

de esa energía para transformarla en electricidad, abriendo de esta forma una nueva forma de 

conversión de energía que puede ayudar a resolver problemas energéticos y medioambientales 

existentes. Sin embargo, la eficiencia de este tipo de materiales es muy limitada, por lo que por 

ahora la termoelectricidad es un campo donde se desarrollará importantes avances [11].  

En el desarrollo de compuestos poliméricos con propiedades excepcionales, resulta de gran ventaja 

el poder predecir sus propiedades antes de su fabricación. Por esta razón, se han desarrollado 

algunos modelos analíticos que permiten predecir las propiedades térmicas, eléctricas y mecánicas 

de los compuestos [12-15]. Esto permitiría el ahorro de recursos materiales, tiempo de 

experimentación y mano de obra. Sin embargo, la predicción de las conductividades a través de un 
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modelo matemático no es una tarea sencilla debido a que el comportamiento que presentan los 

materiales compuestos son complejos y no lineales [16]. 

Asimismo, el uso de métodos de optimización sólidos [17] presentan una mejora en estas 

propiedades. Por lo tanto, es importante el uso de estas herramientas para abordar problemas de 

este tipo. La inteligencia artificial, ha servido como una herramienta en las investigaciones de 

diseño de materiales, y predicción de sus propiedades. Como tal, existe un creciente interés en el 

uso del aprendizaje automático (Machine Learning, ML por sus siglas en inglés) para obtener 

ahorros sustanciales de tiempo y costos en el desarrollo de nuevos materiales. Sin embargo, la tarea 

de obtener un modelo matemático simple que permita calcular la conductividad térmica y eléctrica 

de compuestos poliméricos es ardua, debido a la alta complejidad de estas propiedades (variación 

no lineal con la concentración de partículas) [18]. Es por ello, que se requiere el uso de técnicas 

que permitan trabajar con propiedades complejas y así solucionar algunas limitaciones de los 

modelos analíticos. Del mismo modo, resulta conveniente poder optimizar los parámetros 

adecuados en el diseño de los compuestos poliméricos para modular su conductividad térmica y 

eléctrica. Así, esto se convierte en un problema de multi-optimización, en el que a partir de las 

propiedades deseadas se optimizan parámetros de diseño iniciales [19]. Es por ello que se propone 

el desarrollo de un modelo híbrido basado en una técnica concerniente a la inteligencia artificial 

(IA) que permite modelar funciones, tal como las redes neuronales artificiales (RNA). A través de 

esta metodología se plantea el desarrollo de un modelo computacional que permita la predicción 

de la conductividad térmica en nanocompuestos de polipropileno con nanotubos de carbono de 

paredes múltiples, usando como variables independientes la concentración de las partículas, así 

como la ausencia o presencia de un tratamiento ultrasónico para la dispersión de los MWCNT. 
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3.- ANTECEDENTES 

 

3.1 Nanocompuestos poliméricos.  

Los materiales nanocompuestos poliméricos son materiales que están formados por una fase 

continua (matriz) de polímero y una fase dispersa (relleno), y se han estudiado ampliamente en la 

literatura científica ya que proporcionan mejoras sustanciales en las propiedades, incluso con un 

bajo contenido de nanopartículas (<1%wt) [20]. Estas nanopartículas pueden clasificarse, en 

función de las dimensiones de los rellenos a nanoescala dispersos.  

Los nanocompuestos poliméricos contienen una matriz polimérica que tiene cargas con al menos 

una dimensión inferior a 100 nm de sus 3 lados  

[21]. Estos compuestos han presentado propiedades excepcionales ya que cuentan con propiedades 

mecánicas y físicas superiores a las de los polímeros convencionales, esto debido al gran área 

interfacial entre los polímeros y los nanorellenos. Estos representan una gran alternativa para el 

desarrollo de nuevas aplicaciones explorando diferentes rutas de síntesis y de modificación a las 

convencionales permitiendo un alto desempeño en aplicaciones específicas como, por ejemplo; 

diseño de materiales, remoción de contaminantes, recubrimientos o conversión de energía solar, 

etc. 

 

3.2 Nanocompuestos de polipropileno (PP) con nanotubos de carbono (CNT’s). 

Los nanocompuestos con nanotubos de carbono, han atraído un gran interés académico e industrial 

debido a sus excelentes propiedades y rentabilidad. Un nanotubo de carbono (CNT), es un relleno 

ideal para los compuestos de polímeros debido a su elevado módulo de Young combinado con una 

buena conductividad eléctrica y térmica. Su elevada relación de aspecto hace que sea probable que 

la adición de una pequeña cantidad de CNTs mejore fuertemente las propiedades eléctricas, 

térmicas y mecánicas de la matriz polimérica. Sin embargo, la dispersión de los CNT´s en las 

matrices poliméricas desempeña un papel predominante en las propiedades mecánicas y otras 

propiedades funcionales, ya que se suelen provocar aglomeraciones que impiden la transferencia 
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de sus propiedades superiores a la matriz debido a las fuertes interacciones intermoleculares de 

Van der Waals entre los nanotubos, en combinación con su elevada superficie y su alta relación de 

aspecto, por lo tanto, se debe tener un eficiente método de dispersión [22]. 

 

3.3 Polipropileno isotático homopolímero.  

Los homopolímeros son materiales que están constituidos por cadenas de polímeros compuestas 

de unidades sencillas repetidas. Por otro lado, los materiales isotácticos tienen todas las cadenas 

laterales del mismo lado de la cadena vinílica principal. 

El polipropileno, tiene una unidad estructural química repetitiva, como se muestra en la Fig. 1. 

 

 

Figura 1. Estructura química del polipropileno 

 

Dependiendo de la posición de los grupos metilo-CH3 con respecto a la estructura espacial de la 

cadena del polímero, es como se considera; isotáctico, sindiotáctico y atáctico. 

El polipropileno es uno de los polímeros termoplásticos más versátiles que se encuentran en el 

mercado. Cumple una doble tarea, como plástico y como fibra. Además, debido a su gran volumen 

de consumo y bajo precio se lo considera entre los polímeros denominados “commodities”.  

También presenta una amplia gama de propiedades que le hacen muy atractivo para ser utilizado 

en la fabricación de productos manufacturados. Entre estas propiedades podemos citar: buena 

resistencia química, resistencia a la humedad, y al calor, baja densidad, buena dureza superficial, 

estabilidad dimensional y aislante eléctrico con una resistividad 3,5 (en [Ω·cm]. [23] 
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La estructura estéreo-regular favorece el desarrollo de regiones cristalinas. En las piezas moldeadas 

se obtiene una cristalinidad del 50 al 70%, dependiendo de las condiciones de procesamiento. Las 

cadenas moleculares raramente se incorporan en su totalidad a los dominios cristalinos, ya que 

contienen partes no isotácticas, y, por lo tanto, incapaces de cristalizar. Es por eso que se usa el 

término "parcialmente" cristalinos [23]. 

 

3.4 Nanotubos de carbono. 

En 1991 S. Iijima descubrió accidentalmente la aparición de nuevas formas de carbono. Por 

definición, un nanotubo de carbono o bien conocido por sus siglas en inglés, CNT, es un alótropo 

de carbono [24]. Su estructura puede considerarse como el cilindro que resulta al enrollarse una 

lámina de grafeno sobre sí misma. Estos muestran distinto diámetro y geometría interna 

dependiendo del grado de enrollamiento y su estructura conformacional de la lámina original. Hay 

muchos otros tipos de nanotubos, desde varios tipos inorgánicos, orgánicos o de proteínas de 

choque térmico. Sin embargo, los nanotubos de carbono son los que suscitan más interés, ya que 

prometen una mayor variedad de aplicaciones, y parecen tener, con mucho, el mayor potencial 

comercial [25]. Existen diferentes tipos de CNT's, pueden ser nanotubos de carbono de pared 

sencilla (SWCNT') y nanotubos de carbono de pared múltiple (MWCNT's) por sus siglas en inglés.  

Los nanotubos de pared múltiple (MWCNT), están compuestos por un conjunto de nanotubos de 

carbono de pared simple concéntricos. Como se observa en la Figura 2.  

 

Figura 2. Esquema de Nanotubos de Carbono de pared simple (SWNT) y pared múltiple (MWNT) [26]. 
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Estos nanomateriales presentan buenas propiedades físicas como son su densidad, conductividad 

térmica y resistencia que resultan propiedades excelentes para la creación de nuevos 

nanomateriales [27,28]. Entre las aplicaciones descritas para los CNT's están su uso como 

biosensores, como transportadores de fármacos y agentes con propiedades antibacterianas [29]. A 

continuación, se presenta en la tabla 1 la comparación de algunas propiedades de los diferentes 

tipos de nanotubos de CNT´s.  

 

Tabla 1. Comparación de nanotubos SWCNT´s y MWCNT´s [30]. 

Nanotubo de pared simple (SWCNT) Nanotubo de pared múltiple (MWCNT) 

Pared de 1 capa atómica Múltiples capas atómicas 

Diámetro de 1-5 nm 

Diámetro exterior de 2.5-30 nm 

Diámetro interior de 1.5-15 nm 

Buenas propiedades eléctricas y físicas Excelentes propiedades eléctricas y físicas 

Conductividad térmica de 6000 W/(m K) Conductividad térmica de 3000 W/(m K) 

 

3.5 Métodos de fabricación de nanocompuestos PP-MWCNT. 

Gran parte de las propiedades de los nanocompuestos depende del método de mezclado de las 

partículas en la matriz polimérica, existen 3 principales métodos de mezclado: en solución [31] 

mezclado en fundido [32] y polimerización in situ [33]. Cada uno de estos métodos se esquematiza 

en la Figura 3 y se describen a continuación. 
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Figura 3. Métodos para la fabricación de compuestos poliméricos: a) mezclado en solución, b) mezclado 

en fundido, c) polimerización in situ [Adaptado de: Shukla, y col. 34]. 

 

 

3.5.1 Polimerización in situ: 

Implica la dispersión de las nanopartículas dentro de la solución de un monómero, la formación 

del polímero comienza en la superficie de las nanopartículas por efecto de calor o radiación 

(iniciador o catalizador adecuado) [35].  La dispersión de CNT mediante esta técnica se encuentra 

particularmente limitada (< 0.5 wt%), debido al aumento en la viscosidad de la mezcla al 

aumentar el peso molecular del polímero y la concentración de CNT [36]. 

 

3.5.2 Mezcla en estado fundido: 

El mezclado en fundido consiste en la mezcla física del polímero, llevándolo a su temperatura de 

reblandecimiento, posteriormente se le añaden las nanopartículas para que, a través de los 

esfuerzos de corte, se lleve a cabo la dispersión de las nanopartículas en la matriz polimérica [37]. 
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Normalmente se emplean equipos con mezclado a de alta velocidad, como lo son, el extrusor de 

doble husillo o en un mezclador de rodillos, facilitando la mezcla homogénea de cargas dentro 

de polímeros fundidos [38].  

El mezclado en fundido ha sido uno de los métodos preferidos para la dispersión de nanotubos 

en matrices poliméricas, tales como polipropileno [39] y policarbonato [40-42]. 

 

3.5.3 Mezcla en solución: 

Las nanopartículas y las soluciones de baja viscosidad del polímero se mezclan para formar una 

solución homogénea, luego el polímero finamente disperso, más la mezcla de nanopartículas se 

coprecipitan, añadiendo otro disolvente no miscible o evaporando el disolvente [43]. Una de las 

principales limitaciones de este método es la dificultad en la dispersión de las partículas en la 

mayoría de los solventes, requiriendo la aplicación de fuerzas externas, ya sea de corte o el uso 

de ultrasonido de alta frecuencia. Por otra parte, estos tratamientos pueden disminuir las 

propiedades de las partículas, al dañar su estructura. Otra estrategia para aumentar la dispersión 

de las partículas es a través del uso de surfactantes. No obstante, el surfactante podría permanecer 

remanente en el nanocompuesto y afectar sus propiedades térmicas, eléctricas y mecánicas.  

En general, el empleo del mezclado en solución genera una mejor dispersión de partículas en 

matrices poliméricas en comparación con el mezclado en fundido [44]. 

 

 

3.6 Métodos de dispersión de los nanotubos en la matriz polimérica. 

3.6.1 Técnicas para la dispersión de nanopartículas: 

A pesar del uso exitoso de estos diferentes métodos para la preparación de nanocompuestos 

basados en polímeros, hay poca información sobre varios factores, como el uso de un método 

apropiado para una combinación de refuerzo de matriz específica o la cantidad máxima de 
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refuerzos para dar combinaciones de propiedades óptimas y reducir el costo de los procesos, etc. 

Por lo tanto, aún es necesario analizar estos aspectos, incluido el uso de técnicas de simulación y 

modelado [45].  

Los requisitos más importantes para un compuesto a base de polímero reforzado por 

nanopartículas son la combinación de una tensión superficial óptima (causada por una buena 

compatibilidad / interacción de la superficie de la partícula con la matriz) con una dispersión 

máxima de las partículas separadas / exfoliadas. 

Los requisitos físicos para lograrlo son: 

 similar a la energía superficial igual del polímero y la superficie de la partícula 

 baja energía de aglomeración 

 baja viscosidad del polímero 

 alta eficiencia de mezcla en el proceso. 

 

3.6.2 Ultrasonido  

Se han aplicado diferentes métodos de desaglomeración [46,47], dentro de los cuales sobresale 

el uso del ultrasonido ya que es uno de los métodos más prácticos, económicos y bajo condiciones 

de tiempos cortos de tratamiento no se degradan o fragmentan los CNTs a comparación de los 

métodos mecánicos [48]. 
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Figura 4. Diagrama del proceso de desaglomeración de MWCNTs con ultrasonido en fase gas [48]. 

 

 

3.7 Conductividad térmica (k)  

La conductividad térmica (k) desempeña un papel muy importante dentro de las propiedades de un 

material para la determinación de la transferencia de calor en los polímeros y en los compuestos 

poliméricos. Existen tres mecanismos por los cuales se transfiere el calor en la materia; convección, 

radiación y conducción. En el caso de los polímeros, la trasferencia de calor se da por el fenómeno 

de conducción de calor, este se realiza mediante el contacto directo de distintos cuerpos, los cuales 

transmiten el calor entre ellos a través de vibraciones [49]. 

La ecuación que describe la conductividad térmica se conoce como la ley de Fourier, la velocidad 

de transferencia de calor a través de un material es directamente proporcional al área transversal y 

al negativo del gradiente de temperatura en la dirección de transferencia de calor. Esta se representa 

matemáticamente a través de la ecuación (1). 

 

𝜕𝑄

𝜕𝑡
= −𝑘𝐴

𝜕𝑇

𝜕𝑥
              (Ec. 1) 

Donde Q es el calor, t es el tiempo, A es el área transversal del material, 𝜕𝑇/ 𝜕𝑥 es el gradiente de 

temperatura a través de la dirección de transferencia de calor x y k es la conductividad térmica [50]. 
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3.8 Conductividad eléctrica (σ)  

La conductividad eléctrica (σ) es un fenómeno de transporte en el cual la carga eléctrica (en forma 

de electrones o iones) se transporta a través de un material. La σ de los materiales está determinada 

por su estructura atómica o molecular. Los electrones de un átomo existen en diferentes estados 

energéticos alrededor del núcleo. La capa externa de los átomos o capa de valencia contiene a los 

electrones responsables de la unión química. Cuando se unen los átomos, sus electrones se traslapan 

y los niveles de energía de estos electrones se distribuyen en bandas de valencia y bandas de 

conducción. En materiales conductores, la banda de valencia no se encuentra llena y los electrones 

se traslapan a la banda de conducción, en donde están libres para moverse. 

La ley que rige este fenómeno, se le conoce como la ley de Ohm, y establece que la diferencia de 

potencial (V) que se aplica entre los extremos de un conductor determinado es proporcional a la 

intensidad de la corriente (I) que circula en el conductor. Ohm completó la ley introduciendo la 

noción de resistencia R; que es el factor de proporcionalidad que aparece en la relación entre V I. 

V= R I 

La fórmula anterior se conoce como “Fórmula general de la ley de Ohm” [51,52] y, las unidades 

de esas tres magnitudes en el sistema internacional de unidades son, respectivamente, voltios (V), 

ohmios (Ω) y amperios (A). 

 

Figura 5. Esquema de la ley de Ohm 

 

Cuando se adicionan partículas conductoras a polímeros aislantes, existe un aumento considerable 

en la σ a partir de cierta concentración de partículas. A este punto, en donde existe un aumento 

abrupto en esta propiedad se le conoce como punto de percolación [53]. Este aumento repentino en 
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la σ de los compuestos implica un cambio brusco en el estado de dispersión de las partículas para 

formar redes tridimensionales que facilitan el flujo de electrones a través del compuesto. Este 

fenómeno se representa mediante la Figura 6 [50].  

 

Figura 6. Esquema del comportamiento de la conductividad eléctrica de los compuestos poliméricos en 
función de la concentración de partículas conductoras [54]. 

  

 

3.9 Conductividad térmica (k) y eléctrica (σ) en nanocompuestos. 

Los nanotubos de carbono muestran una conductividad térmica de 2800-6000 W/m K a 

temperatura ambiente [55] y son muy estables a temperaturas cercanas a los 2800 °C en el aire y 

en la atmósfera oxidante. Son 10 veces más resistencias que el acero y 6 veces más ligeros que 

éste.  El transporte de energía en los CNT’s se asume que ocurre por el mecanismo de conducción 

de fonones. La conducción debido a los fonones en los nanotubos está influenciada por algunos 

procesos tales como el número de fonones activos y la energía superficial, el diámetro y la 

longitud de los tubos, el número de defectos estructurales y la morfología, así como también la 

presencia de impurezas [56]. 

Los nanocompuestos de polímeros y CNT bien dispersos, son atractivos para la absorción de 

banda ancha en el rango de frecuencias de GHz porque la alta relación de aspecto de los CNT´s 

permite alcanzar una conductividad suficiente con bajo contenido de relleno y, por lo tanto, la 

combinación de alta conductividad y baja constante dieléctrica, que es esencial para una 
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absorción eficaz. La conductividad eléctrica de los nanocompuestos poliméricos siguen reglas 

diferentes a las de la conductividad térmica. Por encima de una frecuencia crítica, el salto de 

electrones ya no es el mecanismo dominante, sino que la conductividad resulta del acoplamiento 

resistivo-capacitivo (RC) entre el relleno y la matriz, que puede describirse mediante circuitos 

equivalentes. En general, el control de la conductividad (DC) así como la conductividad HF (High 

frequency por sus siglas en inglés) de los nanocompuestos de CNT-polímero resulta de un 

complejo equilibrio entre la dispersión de los CNT y la interconexión eléctrica. A baja frecuencia, 

la resistencia de contacto entre los CNT´s permeables es el parámetro crítico, mientras que, a alta 

frecuencia, los detalles de la morfología controlan el acoplamiento RC. Por el contrario, cuando 

los CNT se dispersan en una matriz polimérica, la σ a menudo se debe a que su superficie ha sido 

modificada con un recubrimiento orgánico aislante [57]. 

Se han llevado a cabo, por diferentes autores, diversos estudios de nanocompuestos PP/MWCNT 

y los resultados obtenidos muestran un punto de percolación en torno a 0.44 y con conductividades 

eléctricas de hasta de 2x100 S/cm (para 9 %p/p CNT) [58].   

En general, la prevención de la aglomeración de nanorrelleno conduce a un "efecto sinérgico" en 

las propiedades de los compuestos poliméricos, y la reaglomeración durante la polimerización 

ayuda a lograr un umbral de percolación más bajo en el compuesto. Se ha reportado que el PP/CNT 

tiene una conductividad térmica de 0.34 (W/m K) [59].  

Hay solo unos pocos artículos que consideran estudios simultáneos de la conductividad eléctrica y 

térmica de los nanocompuestos poliméricos juntos [60-64]. A continuación, en la tabla 2 se 

expresan algunos valores experimentales de la conductividad térmica y eléctrica en diferentes 

compuestos de poliolefina/MWCNT/CNT.  

 

Tabla 2. Valores de conductividad térmica (K) y conductividad eléctrica (σ) de diferentes sistemas 
reportados. 

Sistema, autor. K (W/m K) Sistema, autor. σ0 (S/cm) 

PP-MWCNT, Mazov et al. [59] 0.55-0.6 PS-MWCNT, Arjmand et al. [68] 10-15  

PP-CO2-CNT, Zhao et al. [65] 0.28 PP-MWCNT Ameli et al. [69] 10-15  

PP-BN-CNT Nurul et al. [66] 0.35 PES/MWCNT, Zhen et al. [70] 10-10  

PP/GNP/CNT, Krause et al. [67] 0.46 HDPE-BN-PP-CNT, Li Zhang et al. [71] 10-11 

*BN: nitruro de Boro *GNP: nanoplaquetas de grafito 
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3.10 Punto de Percolación Eléctrica 

Los compósitos conformados por un relleno conductor eléctrico disperso en un polímero aislante 

se vuelven conductores cuando el contenido de relleno excede un valor crítico, conocido como 

punto de percolación. El punto de percolación eléctrica se caracteriza por un aumento drástico en 

la conductividad, en varios órdenes de magnitud, lo cual se atribuye a la formación de una red 

conductora tridimensional del material de relleno dentro de la matriz. Los compósitos de 

nanotubos/polímeros exhiben bajos puntos de percolación eléctrica debido a la alta razón de 

aspecto y la dimensión nanométrica de los nanotubos. Para compósitos de CNT de pared simple 

en matriz polimérica, han sido reportado valores del punto de percolación tan bajos como 0.005 

%vol, mientras que puntos del orden de 0.002 %vol se han alcanzado en compósitos poliméricos 

empleando CNT´s de pared múltiple alineados y flexibles [58] 

 

3.11 Modelos analíticos para la predicción de la conductividad térmica de nanocompuestos 

poliméricos 

En cuanto al proceso de conducción térmica, este ocurre durante el contacto entre superficies de 

cuerpos sólidos a diferente temperatura. Un estudio detallado sobre este tema fue propuesto por 

Einstein en su modelo en estado sólido en el cual obtuvo expresiones que demuestran que la 

capacidad calorífica varía a bajas temperaturas [45]. Su modelo considera que los átomos de una 

estructura cristalina dejan de estar en equilibrio cuando son alterados por una fuente externa, esta 

alteración se manifiesta por movimientos oscilatorios o vibracionales de los átomos a través de la 

red cristalina. Debye adopto este mismo principio y considero que los átomos de la red cristalina 

se mueven a la misma frecuencia y que la energía de estas vibraciones puede ser cuantificada [43]. 

Esto dio lugar al concepto de quantum de energía vibracional en una red cristalina que ahora se 

conoce como fonón. 

Se han desarrollado varios modelos diferentes para predecir la conductividad térmica de materiales 

nanocompuestos.  Los dos modelos básicos que representan el límite superior y el límite inferior 
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de la conductividad térmica de los materiales compuestos son el modelo en paralelo y el modelo 

en serie, respectivamente. En el modelo paralelo, también conocido como la regla de la mezcla, 

cada fase contribuye independientemente a la conductividad global, proporcionalmente a su 

fracción de volumen como se puede ver en la siguiente ecuación: 

kc = kp ⋅ Φp + km ⋅ Φm       (Ec. 2) 

donde kc, kp, km son la conductividad térmica del compuesto, la partícula y la matriz, 

respectivamente, y Φp, Φm son las fracciones en volumen. Por otro lado, existe otro modelo en el 

cual se considera que no existe contacto entre las partículas, por la tanto, la contribución de las 

partículas se comprende en la región donde la partícula esta incrustada en la matriz. La 

conductividad de un compósito de acuerdo con el modelo en serie es calculada por la ecuación 3: 

 

𝑘𝑐 =
1

[
Φ𝑚
𝑘𝑚

+
Φ𝑝
𝑘𝑝

]
       (Ec. 3) 

 

La mayoría de los resultados experimentales se sitúan entre los dos modelos [73]. Sin embargo, el 

modelo de límite inferior suele acercarse más a los datos experimentales en comparación con la 

regla de la mezcla, la mayor parte de los valores de k publicados en la literatura, se encuentran 

entre los valores predichos por estos dos modelos [72,77] y están representados a continuación en 

la Fig. 7.  

 

 

Figura 7. Modelos básicos de predicción de la conductividad térmica: a) paralelo y b) serie [74]. 
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El modelo en serie, ha llevado a una serie de modelos diferentes derivados, introduciendo 

promedios ponderados más complejos sobre las conductividades térmicas y las fracciones de 

volumen de las partículas y la matriz. Estos llamados modelos de segundo orden incluyen las 

ecuaciones de Hashin y Shtrikman Hamilton y Crosser, Hatta y Taya, Agari, Cheng y Vachon, así 

como por Nielsen [77], parecen ajustarse razonablemente a la mayoría de los datos experimentales 

para los materiales compuestos basados en partículas isotrópicas, así como, así como fibras cortas 

y escamas con una relación de aspecto limitada, hasta cargas de aproximadamente el 30% en 

volumen. Para cargas superiores, el modelo de Nielsen parece ajustarse mejor al rápido aumento 

de la conductividad térmica por encima del 30% en volumen, gracias a la introducción del factor 

de empaquetamiento máximo en la ecuación de ajuste, a pesar de que la evaluación del factor de 

empaquetamiento máximo en los materiales compuestos reales puede presentar dificultades debido 

a la distribución del tamaño de las partículas y su dispersión en la matriz [75]. Para tener en cuenta 

las fluctuaciones de la conductividad térmica en los materiales compuestos, se parte del concepto 

de pasajes de transferencia de calor, para modelar la conducción en regiones donde la distancia 

entre partículas es baja, aplicando el modelo en serie a un "cinturón empaquetado" de partículas 

conductoras.  

Por otro lado, Maxwell, desarrolló una ecuación para estimar la k de compuestos utilizando 

conceptos de la teoría potencial, considerando su formación por partículas esféricas, distribuidas 

al azar, sin interacción entre ellas y dispersas en un medio homogéneo, como se puede apreciar en 

la ecuación 4: 

𝑘 = 𝑘𝑚[
𝑘𝑓+2𝑘𝑚+2𝑘ϕ(𝑘𝑓−𝑘𝑚)

𝑘𝑓+2𝑘𝑚−2𝑘ϕ(𝑘𝑓−𝑘𝑚)
]        (Ec. 4) 

 

Donde las variables tienen el mismo significado que en los modelos anteriores. También, Lewis y 

Nielsen desarrollaron una ecuación incluyendo el efecto de la geometría de las partículas y el tipo 

de orientación en el empaquetamiento del sistema de dos fases, a continuación, se expresa en la 

Ec. 5: 
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𝑘 = 𝑘𝑚 [
1+𝐴𝐵ϕ

1−𝐵ϕ𝜓
]       (Ec. 5) 

Donde B y ψ está dada por la siguientes ecuación: 

𝐵 =

𝐾𝑓

𝐾𝑚
− 1

𝐾𝑓

𝐾𝑚
+ 𝐴

 

𝜓 = 1 + (
1 − ϕ𝑚

ϕ𝑚
2

 ϕ) 

 

En donde la constante A depende de la geometría de las partículas y de la forma en la que están 

orientadas con respecto al flujo de calor, el factor B, toma en cuenta la k relativa de las dos fases 

del material, el factor ψ se determina a partir de la máxima fracción de empaquetamiento ϕm de las 

partículas dispersas. 

En general, estos modelos proporcionan un mejor ajuste con los datos experimentales para los 

materiales compuestos que los dos modelos básicos de límite inferior o superior. 

En la tabla 3 se presentan algunos autores que han reportado y desarrollado modelos para 

determinar la conductividad térmica: 

 

 

 

Tabla 3. Modelos analíticos para el cálculo de la k en compuestos. 

Autores Ecuación Contribución Restricciones 

Bruggerman 

(1935) [76]. 

1 − 𝜙 = [
𝐾𝑓  − 𝐾𝑒

𝐾𝑓 − 𝐾𝑚
] (

𝐾𝑚

𝐾𝑒
)

1
3⁄      Utilizando suposiciones distintas 

a las de Maxwell, tanto para la 

permeabilidad y el campo de 

fuerzas. Para una suspensión 

diluida de partículas esféricas en 

un medio homogéneo 

No toma en cuenta la 

resistencia térmica 

interfacial entre las 

partículas y el polímero. 
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Hasselman y 

Johnson 

(1987) [77]. 

𝐾𝑒=𝐾𝑚
2 ( Kf Km − Kf rh − 1)] ϕ + Kf Km + 2Kf rh + 2

[(1 − Kf Km + Kf rh )ϕ + Kf Km + 2Kf rh + 2] 
 Desarrollaron un modelo para la 

predicción de la conductividad 

térmica efectiva de materiales 

compuestos, tomando en cuenta 

esta resistencia interfacial. Para 

compuestos con partículas 

esféricas 

Este modelo no toma en 

cuenta la interacción entre 

las partículas, ni la 

resistencia interfacial, por lo 

que solo puede ser aplicado 

a concentraciones diluidas 

de estas en la matriz. 

Halpin y Tsai 

(1969) [78]. 

𝐾𝑒 =[ 
1 + ξηϕ 

1 − ηϕ
] 

  

Para el caso de filamentos de 

área transversal constante 

ordenados en paralelo dentro de 

la matriz polimérica 

No considera la resistencia 

térmica interfacial ni el 

efecto de ondulamiento de 

las partículas.  

Agari y Uno 

(1986) [79]. 

𝑙𝑜𝑔𝐾𝑒 = 𝜙𝐶2𝑙𝑜𝑔𝐾𝑓 + (1 − 𝜙)(𝐶1𝐾𝑚) Propusieron un modelo para 

estimar la conductividad térmica 

de compuestos de dos fases, 

considerando el efecto de las 

partículas en la formación de 

cadenas conductivas, y en la 

cristalinidad y tamaño de los 

cristales de la matriz polimérica. 

Entre más fácil se asocien las 

partículas para formar 

cadenas conductivas, 

contribuirán en mayor 

medida al cambio en la 

conductividad térmica del 

compuesto 

 

 

3.12 Modelos analíticos para la predicción de la conductividad eléctrica para 

nanocompuestos poliméricos.  

 

Como se discutió anteriormente, la conductividad eléctrica (σ) de los polímeros se incrementa al 

adicionar partículas conductoras a una matriz polimérica. Se han desarrollado diversos modelos 

teóricos y empíricos para describir la σ de los compuestos [13,14, 80]. 

El modelo de Maxwell de 1954 [13] se basa en un compuesto infinitamente diluido de partículas 

esféricas, esta ecuación de Maxwell puede ser modificada para expresar la σ relativa (σr), la cual 

se encuentra dada por la ecuación 6: 

𝜎𝑟 =
𝜎

𝜎𝑚
= 1 + 3(

−1

𝜆+2
)ϕ          (Ec. 6) 
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Donde σ es la conductividad eléctrica del compuesto, σm es la conductividad eléctrica de la matriz 

polimérica, λ es la relación entre la conductividad eléctrica de las partículas y de la matriz 

polimérica; y ϕ es la fracción volumétrica de la fase dispersa.  

Lewis y Nielsen en 1970 [81] desarrollaron una ecuación similar para la k, en este caso, la σ de 

compuestos poliméricos adicionados con partículas conductoras es modelado mediante las 

siguientes ecuaciones: 

 

𝜎𝑟 =
𝜎

𝜎𝑚
= [

1+𝐴𝐵ϕ

1−𝐵ϕ𝜓
]         (Ec. 7) 

𝐵 =
𝜆 − 1

𝜆 + 𝐴
 

 

𝜓 = 1 + (
1 − ϕ𝑚

ϕ𝑚
2

 ϕ) 

 

Donde las definiciones de las variables son similares a los de las ecuaciones de k, de los mismos 

autores, λ es la relación entre la conductividad eléctrica de las partículas y de la matriz polimérica, 

A, ψ y ϕm son factores relacionados a la geometría, orientación y máximo empaquetamiento de las 

partículas. 

Pal en el 2007 [14] desarrolló la siguiente ecuación para predecir la σ de compuestos de dos fases 

utilizando un esquema diferencial y tomando en cuenta la dificultad de empaquetamiento de las 

partículas. 

(𝜎𝑟)1/3 = (
𝜆 − 1

𝜆 − 𝜎𝑟
) = (1 −

ϕ

ϕ𝑚
)−ϕ𝑚  

 

Donde las variables son similares a las de la ecuación de Maxwell (Ec. 6) y ϕm es la fracción 

volumétrica de empaquetamiento máximo de las partículas. 
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3.13 Modelos computacionales 

A pesar de la gran cantidad de modelos analíticos propuestos para la predicción de propiedades de 

materiales compuestos, gran parte de estos modelos requiere de factores como lo son, de un bajo 

% de concentración de partículas, geometría esférica y escala micrométrica de la partícula [82-83] 

siendo el caso de los nanotubos, que se encuentran en escala nanométrica, donde los compuestos 

se comportan de manera diferente, tanto sus propiedades eléctricas, térmicas y mecánicas [84,85].  

Por su parte, los métodos de machine learning (ML) están adquiriendo popularidad y se han 

utilizado de manera efectiva para modelar los comportamientos complicados de varias estructuras 

de ingeniería civil debido a su excelente capacidad predictiva en comparación con los enfoques 

convencionales [86]. 

A raíz de las desventajas que presentan los modelos analíticos, en escala nanométrica, se han 

utilizado otros enfoques, como lo son los métodos computacionales. Entre estos métodos se 

encuentran el de Montecarlo [87], el método de elemento finito [88] de elemento límite [89], la 

simulación dinámica molecular [90], entre otros.  

Entre estos modelos computacionales, una opción novedosa, es la inteligencia artificial, la cual 

permite predecir el modelamiento y optimizar materiales con un comportamiento complejo, a 

través de, el aprendizaje de máquinas o machine learning. 

Las nuevas técnicas de ML, como lo son las redes neuronales artificiales (RNA), con sus subtipos: 

red neuronal bayesiana (BNN), red neuronal de retropropagación (BPNN), red de vecinos más 

cercanos (KNN), red neuronal de base radial (RBNN), red neuronal de perceptrón multicapa 

(MLPNN), red neuronal de regresión general (GRNN), los algoritmos evolutivos (EA), el 

algoritmo genético (GA), la programación de expresiones múltiples (MEP), la programación de 

expresiones genéticas (GEP), entre muchos más, han apoyado el diseño de modelos con técnicas 

estadísticas [91]. El aprendizaje de máquina se usa a menudo para evaluar modelos de predicción 

para crear un marco inteligente [92]. 
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Adicionalmente, estos métodos tienen la ventaja de que no requieren de datos experimentales para 

generar un modelo. Sin embargo, emplean ecuaciones constitutivas complejas, además de que el 

tiempo de simulación es elevado [93]. 

 

3.14 Inteligencia artificial y Machine Learning  

3.14.1 Generalidades 

 

La Inteligencia Artificial (IA) es una de las ramas de las ciencias de la computación que más interés 

ha despertado en la actualidad, por ser un área multidisciplinaria donde se realizan sistemas para 

realizar tareas, resolver problemas y facilitar la vida del ser humano [94]. Como tal, existe un 

creciente interés en el uso del aprendizaje automático (ML) para obtener ahorros sustanciales de 

tiempo y costos en el desarrollo de nuevos materiales. Los principales desafíos en la informática 

de polímeros, por ejemplo, surgen de la falta de datos sobre las propiedades poliméricas y de la 

complejidad estructural de los polímeros.  

La solución a la difícil tarea de aprendizaje y predicción de variadas disciplinas procedentes de la 

inteligencia artificial es el Machine Learning, esta es una herramienta informática que busca 

mejorar el análisis de datos, en pro de una predicción futura, ya sea por la implementación de 

nuevos algoritmos o simplemente por el mejoramiento de los ya existentes, mediante el uso de 

redes neuronales basadas en información antigua o reciente que permita el funcionamiento óptimo 

del algoritmo a trabajar. La incursión del machine learning puede traer a futuro una gran utilidad, 

principalmente en el campo de la ciencia de los materiales [95]. La predicción de conductividad 

térmica o eléctrica se ha visto como una propiedad que tiene como objetivo final un mejor 

desempeño y costo de los polímeros en las aplicaciones de ingeniería moderna [96]. En las últimas 

décadas, con los rápidos avances en la computación paralela de alto rendimiento, la ciencia de los 

materiales y el modelado numérico, ahora se pueden calcular muchas propiedades esenciales de 

los materiales mediante simulaciones con una precisión razonable.  
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3.14.2 Aprendizaje supervisado y no supervisado en ML 

 

La única finalidad es lograr el aprendizaje autónomo de las maquinas o sistemas que nos ayudan 

hoy en día, dicho aprendizaje puede definirse en tres tipos de algoritmos:  

• El aprendizaje supervisado: el cual consiste en etiquetar los conjuntos de datos para que 

los patrones puedan ser detectados y puedan ser usados para etiquetar nuevos conjuntos de 

información. 

 • El aprendizaje no supervisado: se usará cuando algún conjunto de datos no se encuentre 

etiquetado y por ende la única forma de ser acomodado sea mediante a la revisión de 

similitudes o diferencias que permitan su diferenciación. 

 • El aprendizaje de refuerzo: es cuando los datos del sistema no están etiquetados, pero 

después realizar varias acciones y de cierto periodo, el sistema será retroalimentado 

mediante actualizaciones.  

Con la herramienta de aprendizaje supervisado, se desarrollará un modelo predictivo que 

nos permitirá conocer la conductividad térmica y eléctrica de materiales nanocompuestos, 

basados en polipropileno.  Se tomará en cuenta variables de diseño tales como: la 

composición de los CNT, metodología, variables importantes de mezclado, US, 

condiciones de enfriamiento [56].  

 

 

 

3.14.3 Redes neuronales artificiales (RNA) 

 

Una red neuronal es “un nuevo sistema para el tratamiento de la información, cuya unidad básica 

de procesamiento está inspirada en la célula fundamental del sistema nervioso humano: la 

neurona”. Las redes neuronales son más que otra forma de emular ciertas características propias de 

los humanos, como la capacidad de memorizar y de asociar hechos.  Lo que básicamente ocurre en 

una neurona biológica es lo siguiente: la neurona es estimulada a través de sus entradas (inputs) y 

cuando se alcanza un cierto umbral, la neurona se activa, pasando una señal hacia el axón.  



 

 34 

 

Por lo tanto, las funciones de las redes neuronales son: 

 Consisten de unidades de procesamiento que intercambian datos o información.  

 Se utilizan para reconocer patrones, incluyendo imágenes, manuscritos y secuencias 

de tiempo.  

 Tienen capacidad de aprender y mejorar su funcionamiento.  

 

También se pueden clasificar, atendiendo a su similitud con la realidad biológica:  

 

1) El modelo de tipo biológico. Este comprende las redes que tratan de simular los sistemas 

neuronales biológicos, así como las funciones auditivas o algunas funciones básicas de la 

visión.  

2) El modelo dirigido a aplicación. Este modelo no tiene por qué guardar similitud con 

los sistemas biológicos. Su arquitectura está fuertemente ligada a las necesidades de las 

aplicaciones para la que es diseñada [96].  

Las redes neuronales artificiales pueden manejar problemas complejos gracias a su 

capacidad para trazar relaciones no lineales entre las variables de entrada y salida, 

utilizando algunos ejemplos representativos combinados con el algoritmo de entrenamiento 

adecuado y la selección correcta de la arquitectura. Además, las RNA presentan ventajas 

como la tolerancia al ruido y a los fallos, la capacidad de generalización y el bajo coste 

computacional [97, 82]. En la Figura 8, se muestra un ejemplo típico de las RNA. 

 

 

Figura 8. Codificación de una red de neuronas Artificiales [98]. 

 

Por ejemplo, las RNA se han utilizado para predecir diversas propiedades de los compuestos 

poliméricos. Khanam et al. [99] modelaron el k y la resistencia a la tracción de los compósitos de 

LLDPE-grafeno mediante una RNA, empleando como variables de entrada la concentración de 
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grafeno y las condiciones de procesado. Sin embargo, hasta donde sabemos, no se han desarrollado 

modelos de RNA para predecir el k y el σ de los compósitos poliméricos, empleando como variables 

de entrada la geometría, la concentración, dispersión de los nanotubos de carbono y la cristalinidad 

del polímero.   

Actualmente, la técnica de redes neuronales artificiales (RNA) es, probablemente, la más versátil 

y con mayor uso dentro del ámbito del machine learning y de la inteligencia artificial. Este método 

presenta una gran cantidad de aplicaciones en diversos campos debido a sus múltiples ventajas. Se 

ha utilizado en problemas de clasificación, agrupación, reconocimiento de patrones, predicción de 

propiedades, control de procesos, procesamiento de lenguaje, procesamiento de imágenes, control 

autómata, etc [98]. 

El modelo básico de una neurona artificial se presenta en la Figura 9. En general, están formadas 

por tres elementos básicos: un sumador (Σ) que incorpora las señales que entran en la neurona (xi), 

una función de activación (f) que limita la amplitud de la salida de la neurona (y) y un conjunto de 

conexiones, caracterizadas por un factor de ponderación o peso sináptico (wi) el cual determina la 

fuerza de interconexión entre las neuronas [100]. Además, existe una entrada fija a la neurona 

denominada bias (b), la cual tiene la función de incrementar o disminuir la entrada neta hacia la 

función de activación, dependiendo de si es positiva o negativa [101]. 

 

 

Figura 9. Modelo de una neurona artificial [101]. 
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3.14.4 Redes neuronales artificiales (RNA) de tipo perceptrón multicapa (MLP) 

 

La estructura de estas redes consiste en una capa de entrada, una o más capas ocultas y una capa 

de salida. Las neuronas de cada capa están conectadas con cada neurona de una capa anterior o 

posterior a la de la capa a la que pertenecen. En este tipo de redes, no hay conexiones entre neuronas 

de una misma capa. Cada variable de entrada corresponde a una neurona que pertenece a la capa 

de entrada y cada variable de salida corresponde a una neurona perteneciente a la capa de salida. 

De acuerdo con el teorema de aproximación universal [102], una RNA con una sola capa oculta es 

capaz de aproximar cualquier función continua con cierto grado de precisión, siempre que haya 

sido entrenada adecuadamente. Así pues, se utilizaron redes MLP con una sola capa oculta. El 

número de neuronas ocultas se determinó mediante la optimización del modelo usando el método 

de prueba y error, siguiendo un enfoque de crecimiento [103].  

 

 

 

4.- JUSTIFICACIÓN 

 

En la actualidad, existen numerosas técnicas para el control y optimización de procesos como los 

métodos estadísticos y sistemas de inteligencia artificial, refiriéndose principalmente a técnicas 

como la lógica difusa, redes neuronales artificiales y algoritmos evolutivos. Los sistemas de 

inteligencia artificial son muy recomendables en aquellos problemas complejos (multivariables) 

donde no existe un modelo matemático simple asociado. Igualmente, en procesos que obedecen a 

un comportamiento no lineal, la solución de inteligencia artificial plantea grandes ventajas. 

Diversos autores han enfocado su trabajo en el desarrollo y aplicación de estas técnicas. En relación 

con la predicción y optimización de propiedades de materiales nanocompuestos, resulta muy 

conveniente el uso de estos enfoques ya que no se requiere un modelo matemático explícito para 

iniciar una propuesta matemática descriptiva. 
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5.- HIPÓTESIS 

 

La precisión del modelo matemático de predicción de la conductividad térmica de nanocompuestos 

poliméricos, basado en redes neuronales artificiales, dependerá de la concentración y dispersión de 

los nanotubos de carbono, así como también de la cristalinidad del polímero y de la ausencia o 

presencia del tratamiento ultrásonico, permitiendo un modelo de alta predicción basado en pocas 

variables independientes. 

 

 

 

6.- OBJETIVOS 

 

 

6.1 Objetivo general:  

Desarrollar un modelo para la predicción de la conductividad térmica de compuestos de 

Polipropileno (PP) con nanotubos de carbono de paredes múltiples mediante RNA, basados en 

datos obtenidos experimentalmente, tomando como variables de diseño la concentración de los 

nanotubos de carbono. 

 

6.2 Objetivos particulares: 

 

✔ Obtener nanocompuestos PP/MWCNT mediante mezclado en fundido, con base en los 

estudios preliminares del grupo de trabajo. 



 

 38 

 

✔ Estudiar el efecto de la dispersión de los MWCNT y la morfología cristalina del PP sobre 

la conductividad térmica y eléctrica de los nanocompuestos. 

✔ Desarrollar un modelo matemático modelo para la predicción de la conductividad térmica 

de compuestos de Polipropileno con nanotubos de carbono de paredes múltiples mediante 

RNA. 

 

 

 

7.- PARTE EXPERIMENTAL 

 

En esta sección se describen los materiales, métodos y técnicas requeridas en el desarrollo del 

presente proyecto. 

 

7.1 Materiales.  

Para la preparación de los nanocompuestos se utilizó un polipropileno homopolímero isotáctico de 

Indelpro con un MFI= 8 g/10 min, así como nanotubos de carbono de paredes múltiples (MWCNT 

por sus siglas en inglés) NC7000 de Nanocyl S.A. (área superficial = 300 m2/g, relación de aspecto 

=1500).  

 

7.2 Métodos. 

 

7.2.1 Obtención de nanocompuestos de PP/MWCNT. 

 

Con la finalidad de promover la desaglomeración de los nanotubos de carbono, se implementó una 

metodología de dispersión sin el uso de solventes [48]. El proceso de ultrasonicación se realizó 
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bajo una atmósfera de aire, empleando un sonotrodo a 20 kHz de potencia y con una amplitud de 

95% durante 30 min y manteniendo agitación magnética durante todo el proceso (Ver figura 10a). 

Posteriormente, se prepararon los nanocompuestos PP/MWCNT utilizando un extrusor doble 

husillo contrarrotatorio Brabender PL 330 DSE 35/17 D (Figura 10 b), a una temperatura de 220 

°C y a una velocidad de rotación de los husillos de 60 r.p.m. Se prepararon dos masterbatches, de 

los cuales resultaron los compuestos con concentraciones volumétricas de 1, 2, 3 y 4% en vol. de 

MWCNT. Los materiales obtenidos fueron molidos (Ver figura 10 c) para posteriormente preparar 

placas y cilindros mediante moldeo por comprensión en unas prensas Phi (Figura 10 d) para la 

determinación de las conductividades que a continuación se explicarán. 

 

Figura 10.  Equipos utilizados para la obtención de nanocompuestos. 

 

 

 

 

7.2.2 Desarrollo de modelo predictivo de conductividad térmica basado en redes neuronales 

artificiales  

 

Se desarrolló un modelo basado en redes neuronales artificiales (RNA) con el objetivo de predecir 

la k de los nanocompuestos de PP/MWCNT. El modelo fue implementado en el software 

MATLAB R2019a (MathWorks), y fue creado a partir de los datos experimentales obtenidos. 
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Como variables de entrada se eligieron parámetros de diseño que corresponden a las características 

de las partículas conductoras que se adicionaron a la matriz de PP. Estas variables son la 

concentración volumétrica de partículas (CV) y, finalmente, la presencia o ausencia de un 

tratamiento ultrasónico (TU) previo a la formación de los compuestos. Debido a que se usaron 

datos para el entrenamiento del modelo de un trabajo previo, también se tomó en cuenta, el tipo de 

polímero. 

 

 

 

7.3 Técnica 

7.3.1 Determinación de la conductividad térmica 

 

La conductividad térmica de los compuestos se determinó mediante la técnica de calorimetría 

diferencial de barrido modulada (MDSC). Se siguió el protocolo descrito en la norma ASTM 

E1952-11. Las muestras usadas para las mediciones fueron de diferentes espesores, la medición se 

llevó a cabo a 25 ºC bajo condiciones cuasi-isotérmicas con un período de 40 s y +/- 0.5 ºC de 

amplitud en temperatura. La isoterma se mantuvo durante 5 min con incrementos de 1 °C. El 

análisis fue realizado bajo un flujo constante de nitrógeno de 50 mL/min.  

El cálculo se llevó a cabo, tomando variables como la capacidad calorífica, espesor, la masa y el 

diámetro de cada cilindro, con la ecuación 8: 

 

𝜆 =
8𝐿𝐶2

𝐶𝑝𝑀𝑑2𝑃
       (Ec. 8) 

Donde: 

Donde k es la conductividad térmica de la muestra (W/mK), C es la capacidad calorífica aparente 

(mJ/K), obtenida de la muestra gruesa, Cp es la capacidad calorífica específica (J/gK), obtenida de 
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la muestra delgada, L, M, y d corresponden al espesor (mm), masa (mg) y diámetro (mm), 

respectivamente, de la muestra gruesa y P es el periodo (s). 

 

7.3.2 Determinación de la conductividad eléctrica. 

 

La resistividad eléctrica volumétrica y superficial se midió de acuerdo al método Cabot (CTM) 

E043, basado en la norma ASTM D4496-13. En donde se sugiere que el material medido consista 

en pequeñas placas de 6x6 o 15x15 cm, estas placas se evaluaron en un equipo “E498 Precision 

LCR Meter” (KEYSIGHT Technologies) donde se arrojaron valores de resistividad y por medio 

de la ley de Ohm se calculó la conductividad eléctrica superficial y volumétrica de los compuestos. 

 

7.3.3 Determinación de la cristalinidad. 

 

Para determinar los cambios en la estructura cristalina del PP, se obtuvieron los difractogramas de 

rayos-X en un intervalo de 2θ de 10 a 50 °C a una velocidad de barrido de 0.2 °/s, con una intensidad 

de 25 mA y un voltaje de 40 kV. Se utilizaron muestras de forma circular, con un diámetro de 3 cm, 

estas muestras se introdujeron en el equipo Rayos X (BRUKER, B8AdvanceECO).  

 

 

 

 

8.- RESULTADOS OBTENIDOS Y SU DISCUSIÓN 

 

En esta sección se presentan y discuten los resultados obtenidos en la experimentación, 

relacionados con la morfología, conductividad térmica y eléctrica de los nanocompuestos 

PP/MWCNT.  
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También, se presenta un análisis comparativo de la capacidad predictiva de modelos analíticos y 

de un modelo basados en redes neuronales artificiales, para la aproximación de la k en los 

nanocompuestos. 

 

8.1. Estudio de la influencia de la concentración de MWCNT, y el uso de ultrasonido en la 

cristalinidad y morfología de los compuestos PP/MWCNT.  

La adición de nanopartículas en la matriz del polipropileno isotáctico (iPP) puede provocar 

cambios en la velocidad de cristalización del polímero e incluso inducir cambios en su 

conformación cristalina [104]. Con la finalidad de determinar los cambios en la estructura cristalina 

del iPP dados por la cantidad añadida de los nanotubos, se realizaron análisis de rayos-X en ángulos 

amplios (WAXD). En las figuras 11 y 12 se muestran los patrones de WAXD para los compuestos 

sin y con tratamiento de ultrasónico, cristalizados no-isotérmicamente, incluyendo al iPP puro 

como referencia.  En principio, se sabe que el polipropileno exhibe 3 tipos de celda unidad: 

Ortorrómbica, monoclínica y hexagonal, siendo un polímero que presenta polimorfismo. En la Fig. 

2 se muestran los patrones XRD de los compuestos iPP e iPP/MWCNT sin tratamiento de 

ultrasonido. Tanto los nanocompuestos con y sin tratamiento ultrasonido muestran picos de 

difracción característicos en 2θ= 14°, de 17° y en 22°correspondientes a los planos (1 1 0), (0 4 0), 

(1 3 0), (1 1 1) y (1 3 1) de su fase cristalina α [104]. Se puede observar en los difractogramas que 

al añadir MWCNT al iPP, las señales de difracción se incrementan y no aparecen nuevas señales. 

Es decir, bajo las condiciones de cristalización y con la adición de MWCNT no se fomenta la 

formación de cristales ẞ o ɣ.  
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Figura 11. Compuestos de PP/MWCNT sin tratamiento de ultrasonido.  

 

Figura 12. Compuestos de PP/MWCNT con tratamiento de ultrasonido. 
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En general, se observa, que para todos los nanocompuestos existe poca variación en las 

intensidades de los picos, así como en la anchura de las bandas correspondientes a las zonas 

cristalinas y amorfas, infiriendo que con la adición de los nanotubos y el tratamiento de ultrasonido 

no se indujo un cambio morfológico significativo. 

En la tabla 4, se presentan los resultados obtenidos de los cálculos del % de cristalinidad (% Xc) 

del PP procesado (PP blanco) y de los diferentes nanocompuestos. En el caso del polipropileno 

isotáctico se ha reportado en la literatura que tiene un % Xc del 50 al 70%, el resultado se encuentra 

en dicho rango con un 40% [105]. 

Se puede observar, que, a pesar de la adición de los MWCNT y del tratamiento ultrasónico, la 

cristalinidad de polipropileno se mantuvo. 

Esto sugiere, que la microestructura del polipropileno isotáctico se mantuvo y que la interacción 

cristalográfica polímero-nanotubo fue mínima. 

 

 

 

 

Tabla 4. (% Xc) de los compuestos PP/MWCNT. 

% de MWCNT Sin ultrasonido Con ultrasonido 

PP blanco 40% 

1% 37% 36% 

2% 38% 37% 

3% 37% 36% 

4% 37% 35% 

 

8.2 Estudio de la conductividad eléctrica volumétrica de los nanocompuestos PP/MWCNT:  

Uno de los mayores problemas que se presenta al preparar este tipo de nanomateriales es la 

ineficiente dispersión y el aprovechamiento del área superficial de los CNTs. Estos problemas son 

originados principalmente por la aglomeración y poca afinidad que presentan los CNTs con los 
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sustratos. Para solucionar el problema de aglomeración de los CNTs se han investigado diferentes 

métodos [106, 46, 47], dentro de los cuales sobresale el uso del ultrasonido, por su gran eficacia, 

bajo costo y bajo condiciones de tiempos cortos de tratamiento no se degradan o fragmentan los 

CNTs a comparación de los métodos mecánicos [48]. 

Se llevaron a cabo las pruebas de medición de conductividad eléctrica volumétrica y superficial, 

los resultados se encuentran en la tabla 5. 

 

Tabla 5. Conductividad eléctrica volumétrica. 

% de MWCNT Sin US (S/cm) Con US (S/cm) 

0 5.5E-17 

1 1.30E-08 2.32E-04 

2 1.73E-07 2.22E-07 

3 1.87E-08 2.08E-03 

4 1.63E-07 1.99E-05 

 

Está reconocido que los CNTs pueden aumentar la conductividad eléctrica de los polímeros aún a 

bajas concentraciones (<0.1% vol.), sin embargo, el incremento de la conductividad eléctrica es 

menor a lo predicho por diversos modelos [85]. De manera global, se observa en todos los casos 

que al añadir MWCNT hay un aumento en la conductividad eléctrica de los nanocompuestos. En 

los nanocompuestos que contienen nanotubos con tratamiento ultrasónico se puede apreciar una 

mejoría en la conductividad eléctrica, mientras que para el 1% y 1%U hay un efecto de mejora 

significativa. Esto podría atribuirse a la facilidad de dispersión de los nanotubos a bajas 

concentraciones y que pudiera haber caminos de conductividad formada por un menor número de 

aglomerados. 

 

8.3 Estudio de la conductividad térmica (k) de los nanocompuestos PP/MWCNT: 

El estudio de la conductividad térmica de los materiales poliméricos, resulta complicado por los 

diversos factores que afectan a esta propiedad. Los parámetros moleculares que hacen que los 
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materiales poliméricos se comporten como aislantes térmicos, son: la cristalinidad, el peso 

molecular, la presencia de ramificaciones, el entrecruzamiento y la orientación.  

A continuación, en la tabla 6, se presentan los valores obtenidos de k para los compuestos 

preparados. La conductividad térmica del PP presentó un valor de 0.14 W/m K. Este valor se 

encuentra dentro del rango reportado de 0.1-.22 en la literatura [107].  

 

Tabla 6. Conductividad térmica de los compuestos PP/MWCNT. 

NANOCOMP K (W/ m K) 

PP BLANCO 0.14 

PP/MWCNT 1% 0.45 

PP/MWCNT 1%U 0.14 

PP/MWCNT 2% 0.20 

PP/MWCNT 2%U 0.30 

PP/MWCNT 3% 0.14 

PP/MWCNT 3%U 0.15 

PP/MWCNT 4% 0.25 

PP/MWCNT 4%U 0.28 

 

La conductividad térmica efectiva de los nanocompuestos polímero-CNT depende de las 

propiedades intrínsecas de estos, como la relación de aspecto, dispersión-distribución y orientación 

de los CNT en la matriz, de las impurezas presentes y de la interacción polímero-CNT [58]. En 

general, se obtuvo una conductividad desde 0.14-.45 W/mK. Se ha reportado que algunos 

compuestos de PP/CNT presentan una conductividad térmica de 0.34 (W/m K) [59] siendo valores 

cercanos a los que se presentan en nuestros sistemas. Con base a los a los resultados de los 

compuestos 1%U en volumen de nanotubos, se puede notar una disminución drástica de la 

conductividad térmica de los compuestos con ultrasonido. Por otro lado,  el caso de los compuestos 

con concentración en volumen de 2% ,2%u, 3%, 3%u, 4% y 4%u se puede apreciar una tendencia, 

donde se ve un aumento de la k en el compuesto con ultrasonido, esto sugiere que la prevención de 

la aglomeración del nanorrelleno conduce a un "efecto sinérgico" en las propiedades de los 

compuestos poliméricos,  Además, al aumentar la relación de aspecto de los CNT es posible 
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disminuir el punto de percolación térmica de los nanocompuestos, como en el caso de Kim y col. 

[108], que obtuvieron un compuesto de PC con alta conductividad térmica con solo 2% de 

MWCNT con relación de aspecto de 2,000-10,000. 

 

Hay solo unos pocos artículos que consideran estudios simultáneos de la conductividad eléctrica y 

térmica de nanocompuestos poliméricos [60-64]. A continuación, en la tabla 7, se expresan algunos 

valores experimentales de la conductividad térmica y eléctrica en diferentes compuestos de 

poliolefina/MWCNT/CNT. 

 

Tabla 7. Valores de conductividad térmica (K) y conductividad eléctrica (σ) de diferentes sistemas 

reportados. 

Sistema, autor. K (W/m K) Sistema, autor. σ0 (S/ cm) 

PP-MWCNT, Mazov et al. [59] 0.55-0.6 PS-MWCNT, Arjmand et al. [68] 10-15  

PP-CO2-CNT, Zhao et al. [65] 0.28 PP-MWCNT Ameli et al. [69] 10-15  

PP-BN-CNT Nurul et al. [66] 0.35 PES/MWCNT, Zhen et al. [70] 10-10  

PP/GNP/CNT, Krause et al. [67] 0.46 HDPE-BN-PP-CNT, Li Zhang et al. [71] 10-11  

*BN: nitruro de Boro *GNP: nanoplaquetas de grafito 

 

 

8.4 Estudio de los modelos analíticos 

8.4.1 Modelos analíticos para conductividad eléctrica 

 

Una de las limitaciones de los modelos analíticos para σ es que tienden a sobreestimar su valor. 

Esto puede atribuirse a que no se toman en cuenta factores geométricos y efectos interfaciales, este 

fenómeno es debido al factor de la relación de aspecto de las partículas, es decir, se adecuan más a 

partículas fibrilares. En general, en la figura 13, se observa que, los modelos analíticos subestiman 

la conductividad eléctrica, en relación con los valores experimentales. Sin embargo, la ecuación de 

Lewis, sigue la tendencia. Cabe mencionar que el bajo ajuste de los modelos analíticos a los datos 

experimentales es esperado debido a las suposiciones que se realizan, ya que se asume la 
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orientación aleatoria de las partículas dentro del polímero y que existe un enlace cercano entre 

matriz y partícula, sin considerar por igual, efectos interfaciales [109]. Se puede observar, que 

conforme aumenta la concentración de los MWCNT, la conductividad eléctrica en los compuestos 

tiende a incrementarse. Cuándo se les da un tratamiento a los nanotubos, este fomenta, la 

desaglomeración y la posible formación de caminos de conducción. También, se observa, qué, 

tanto para los nanocompuestos sin ultrasonido, como aquellos que recibieron un tratamiento, el 

punto de percolación, se encuentra alrededor del 1% o inferior a este. 

 

 

 

Figura 13. Comparación de los datos experimentales y obtenidos mediante los modelos analíticos, Maxwell, 

Lewis y Nielsen y Bruggeman para la predicción de conductividad eléctrica de materiales compuestos con 

ultrasonido. 
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Figura 14. Comparación de los datos experimentales y obtenidos mediante los modelos análiticos, Maxwell, 

Lewis y Nielsen y Bruggeman para la predicción de conductividad eléctrica de materiales compuestos sin 

ultrasonido ultrasonido. 

 

8.4.2 Modelos analíticos para conductividad térmica 

 

De igual forma, que los modelos analíticos para predecir la conductividad eléctrica, una de las 

limitaciones de los modelos analíticos para k es que tienden a subestimar los valores de la 

conductividad térmica, ya que no toman en cuenta en polímeros compuestos complejos, algunas 

características, como lo es; distinta geometría, fenómenos interfaciales, entre otras variables.  

En las figuras, 15 y 16, se presentan, los datos experimentales, y los calculados con modelos 

análiticos en serie, Maxwell, Lewis y Nielsen para nanompuestos PP/MWCNT. Se puede observar 

que los datos experimentales, no muestran una clara tendencia, por lo que, se sugiere, pudiera haber 

un efecto de error experimental. Sin embargo, se puede observar que los modelos análiticos 

empleados presentan tendencias lineales, por lo que no se ajustan, a los datos experimentales 

multivariables. Para compuestos poliméricos complejos, muchos factores afectan la conductividad 

térmica, lo que significa que es difícil predecir y analizar con precisión la conductividad térmica 

[50]. 
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Cabe mencionar, qué, algunos modelos, como es el caso del modelo en paralelo y el modelo de 

Agari se excluyeron de la comparación debido a que los valores predichos resultaron ser altos, 

teniendo un margen de error en la predicción bastante alto. 

 

Figura 15. Comparación de los datos experimentales y predichos mediante los modelos analíticos, en serie, 

Maxwell y Lewis-Nielsen para la conductividad térmica de los compuestos con ultrasonido. 

 

Figura 16.  Comparación de los datos experimentales y predichos mediante los modelos analíticos, en serie, 

Maxwell y Lewis-Nielsen para la conductividad térmica de los compuestos sin ultrasonido. 
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Los modelos analíticos de Lewis y Nilsen, y en serie, tienden a subestimar la k. Lo cual podría 

explicarse porque estos modelos no contemplan ciertos factores de los compuestos antes 

mencionados, siendo poco eficaces en la predicción de la conductividad térmica, generando una 

baja adaptación al comportamiento real de los compuestos ya que las partículas se encuentran 

homogéneamente dispersas dentro de la matriz polimérica [110], también supone que  existe un 

buen contacto entre las partículas y la matriz, despreciando así, efectos interfaciales, que en ciertos 

modelos computacionales, como lo son, elementos finitos, es posible considerar los efectos 

interfaciales [109,111-112]. Sin embargo, es importante mencionar que los modelos fueron 

seleccionados en base a su simplicidad y a que han sido empleados tradicionalmente en la literatura 

[12-13]. Así, es de esperarse que presenten una capacidad de ajuste inferior a la de los modelos de 

RNA con respecto a los datos obtenidos [50]. 

 

 

 

8.5 Estudio de los modelos computacionales para predicción de conductividad térmica de 

nanocompuestos PP/MWCNT. 

En la Figura 17 se muestran los datos de regresión entre los datos experimentales y los simulados 

mediante el modelo de predicción de la k. Los factores de correlación, R, se muestran en la parte 

superior de los gráficos, con valores de R 0.99, 0.70, .99 y 0.94. Estos valores son bastante cercanos 

a uno, lo cual sugiere un buen desempeño predictivo de la RNA. El hecho de que las R sean 

similares descarta la posibilidad de que existan problemas durante el entrenamiento de la red. 

De acuerdo con algunos autores, Zhang y Friedrich en el 2003 los valores cercanos a 1, son 

adecuados para la predicción de propiedades de compuestos poliméricos  

Para problemas de regresión, como lo es en este trabajo, se destaca el algoritmo de Levenberg-

Marquardt debido a su rapidez y su eficiencia cuando se utilizan redes de tamaño moderado [113-

114]. Por este motivo, se eligió este algoritmo como método de entrenamiento de todas las RNA 

diseñadas. 
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La selección del tipo de RNA se realizó empleando los datos de k obtenidos experimentalmente en 

compuestos adicionados con MWCNT. Los resultados obtenidos de este análisis se presentan en 

la Tabla 8. La capacidad predictiva se evaluó mediante el error cuadrático medio (MSE) y el factor 

de correlación (R). 

Finalmente, el número de neuronas en la capa de entrada y en la capa de salida se encuentra 

determinado por el número de variables de entrada y de salida, respectivamente. El parámetro que 

tiene una mayor repercusión en la capacidad predictiva de las RNA es el número de neuronas de la 

capa ocultan, ya que de este depende en gran medida el funcionamiento correcto de la red [113], 

para el presente trabajo, se evaluó con una sola capa oculta.  

 

Tabla 8. Especificaciones de las RNA entrenadas y seleccionadas 

PARÁMETROS DE LA RED 
TIPO DE RNA 

MLP 

Propiedad evaluada k 

Número de capas ocultas 1 

Neuronas en la capa de entrada 3 

Neuronas en la capa oculta 4 

Función de activación en la capa de Salida Lineal 

Función de entrenamiento Tangente sigmoidal 

Algoritmo de entrenamiento Levenberg-Marquardt 

MSE 0.0018 
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Figura 17. Correlación entre los datos experimentales y simulados mediante RNA de la conductividad 

térmica, conductividad eléctrica y % de cristalinidad de los nanocompuestos. Se muestra la correlación para 

los datos de entrenamiento, validación, prueba y el total de ellos. Los datos se encuentran normalizados. 

 

La correlación entre los datos simulados y experimentales exhibe una excelente capacidad de 

adaptación para todos los tipos de datos (entrenamiento, validación y prueba), indicando una buena 

estabilidad de la RNA [50].  Se han reportado excelentes resultados de RNA utilizadas para la 

predicción de otras propiedades de compuestos poliméricos [82], donde los autores demuestran 

una gran aproximación en sus modelos. Por lo tanto, debido a la gran capacidad de ajuste que tienen 

estos modelos, pueden ser una herramienta bastante valiosa en el diseño de compuestos poliméricos 

en aplicaciones de disipación de calor. 
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Por otro lado, en la Figura 18 a) se presenta la gráfica de desempeño de la red, la cual muestra la 

variación del error durante su entrenamiento. En este proceso la RNA ajusta, de forma automática, 

sus pesos sinápticos con el fin de reducir la diferencia entre los datos simulados y los datos de 

salida experimentales.  

De igual forma, en la Figura 18, b) se muestra el histograma de error de la RNA. Aquí, se puede 

observar la distribución de error para los subconjuntos de datos. Si los errores en los datos 

estuvieran cercanos a cero y los datos de validación o prueba estuvieran más dispersos o alejados 

del cero, esto sería indicativo de un problema de generalización. No obstante, los errores son bajos 

y se extienden en un intervalo de -0.208 a 0.2031, lo que evidencia un buen desempeño predictivo 

del modelo. 

 

 

 

8.5.1 Comparación del modelo de predicción de la basado en RNA con modelos analíticos.  

 

Con el objeto de evaluar la capacidad de predicción de la conductividad térmica mediante RNA, 

se realizó un análisis comparativo con algunos modelos analíticos que se han utilizado en la 

literatura para predecir la k de compuestos y se han discutido anteriormente. Los modelos analíticos 

Figura 18. a) Gráfico de desempeño y b) histograma de error del modelo de predicción de la conductividad térmica 

de los nanocompuestos. 
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seleccionados fueron el modelo en serie, Maxwell y el modelo de Lewis y Nielsen. Algunos 

modelos, como es el caso del modelo en paralelo, se excluyó de la comparación debido a que los 

valores predichos sobreestimaron los valores experimentales, siendo su capacidad de predicción 

bastante baja. 

 

Figura 19. Comparación de los datos experimentales, los datos predichos mediante los modelos de RNA, 
en serie, Maxwell y Lewis-Nielsen para la conductividad térmica de los nanocompuestos de PP/MWCNT 
con tratamiento de ultrasonido. 

 

Figura 20. Comparación de los datos experimentales, los datos predichos mediante los modelos de RNA, 

en serie, Maxwell y Lewis-Nielsen para la conductividad térmica de los nanocompuestos de PP/MWCNT 
sin tratamiento de ultrasonido. 
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En las figuras 19 y 20 se puede observar los resultados, donde se exhibe el valor de la k en función 

de la concentración de MWCNT tratadas y sin tratar ultrasónicamente. Como se puede notar, en la 

mayoría de los casos, el modelo de RNA se ajusta con mayor precisión a los datos experimentales 

a comparación de los modelos analíticos.  

Una de las desventajas de los modelos analíticos, es que presentan suposiciones. Estas suposiciones 

corresponden a que las partículas se encuentran homogéneamente dispersas dentro de la matriz 

polimérica [110]. También, que existe un buen contacto entre las partículas y la matriz, 

despreciando efectos interfaciales generando una baja adaptación al comportamiento real de los 

compuestos. Por otro lado, algunos modelos numéricos como el elemento finito si consideran este 

tipo de efectos interfaciales [111].  

Otra de las desventajas de los modelos analíticos es que requieren conocer la k intrínseca de las 

partículas conductoras, cuya determinación es bastante tediosa y puede variar de acuerdo con los 

defectos e impurezas de las partículas [115]. Además, los factores geométricos son ignorados en 

los modelos en serie y de Maxwell, lo que reduce su aplicación en compuestos reforzados con 

partículas de distintas geometrías. Si bien el modelo de Lewis y Nielsen permite incluir factores 

geométricos, al tomar en cuenta parámetros de orientación de las partículas, acercándose un poco 

más a los valores experimentales, este, se limita a si la partícula es esférica, cúbica o de tipo fibrilar 

con relaciones de aspecto limitadas. Así, la principal ventaja que presenta el modelo basado en 

RNA en comparación de los modelos analíticos es que puede adaptarse en mayor medida a los 

factores geométricos que influyen en la k de los compuestos [50]. 

 

8.5.2 Obtención de las ecuaciones a partir de las RNA 

 

Finalmente, para su empleo como funciones de ajuste, es necesario derivar las ecuaciones 

matemáticas de las RNA mediante la extracción de los valores de los pesos sinápticos y de los 

biases que se configuraron en la época de entrenamiento óptima. Las ecuaciones derivadas para 

cada una de las propiedades se presentan en la Tabla 9. Las variables a, b, c, ..., etc., representan 

los valores de salida de cada una de las neuronas de la capa oculta. 
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Tabla 9. Ecuaciones derivadas de las RNA para la predicción de las propiedades de los compuestos de 

PP/MWCNT. 

Propiedad Ecuación derivada 

k 𝑘 = −1.2461 ∗ 𝑡𝑎𝑛𝑠𝑖𝑔(𝑎) − 1.0615 ∗ 𝑡𝑎𝑛𝑠𝑖𝑔(𝑏) − 0.2340 ∗ 𝑡𝑎𝑛𝑠𝑖𝑔(𝑐)
+ 1.0421 ∗ 𝑡𝑎𝑛𝑠𝑖𝑔(𝑑) + 1.3258 

𝑎 =  −0.7202𝑃 − 3.5022𝜙 − 5.3867𝑈 + 5.0271 

𝑏 =  −3.0890𝑃 − 1.3435𝜙 + 4.7993𝑈 + 0.8940 

𝑐 = 4.7231𝑃 + 0.4353𝜙 − 2.7444𝑈 − 0.9358 

𝑑 =  −2.7901𝑃 − 2.9848𝜙 − 3.7182𝑈 + 3.5750 
 

 

Donde k es la conductividad térmica, P es el tipo de polímero (HDPE:0, PP:1), ϕ es la concentración 

de partícula en porcentaje volumen y U es la ausencia (0) o presencia (1) de un tratamiento 

ultrasónico. 

A estas ecuaciones se les introducen los valores de las variables independientes normalizadas y nos 

arrojan el valor normalizado de cada una de las propiedades. A través del proceso inverso de 

normalización obtenemos el valor real de la propiedad que se desea. 
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8.5.3 Morfología de los compuestos mediante microscopia electrónica de barrido (SEM) 

 

 

Figura 21. Comparación morfológica de compuestos de PP/MWCNT al 2% de concentración, (de lado 

derecho se presenta 2% sin ultrasonido y al lado izq. 2% con ultrasonido) mediante SEM a 7,500 aumentos. 

 

 

Figura 22. Comparación morfológica de compuestos de PP/MWCNT al 4% de concentración, (de lado 

derecho se presenta 4% sin ultrasonido y al lado izq. 4% con ultrasonido) mediante SEM a 7,500 aumentos. 

 

En la Figura 19 se presentan las micrografías obtenidas mediante SEM de los compuestos de 

PP/MWCNT a una concentración de 2 %vol tanto con tratamiento como sin tratamiento de 

ultrasonido. Por lo general, en los compuestos existe una buena dispersión de las partículas, sin 

embargo, la adición del tratamiento, provoca un efecto significativo en la dispersión y 
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aglomeración de estos nanotubos, mientras que para la concentración 2% sin ultrasonido, no se 

pudo fomentar un buen contacto entre partículas, por lo que no se forman canales de conducción 

térmica o eléctrica, lo que resulta en una k y σ relativamente bajas. En el caso de los compuestos 

adicionados con MWCNT con tratamiento ultrasónico, las partículas forman varios aglomerados 

permitiendo un contacto entre estas partículas fibrilares, favoreciendo el transporte de electrones, 

lo que explica un aumento en la σ. 

De mismo modo, en la figura 20, se presenta los nanocompuestos de PP/MWCNT a una 

concetración del 4% sin y con tratamiento ultrasónico. En lo que respecta a los compuestos sin 

ultrasonido, es posible observar que presentan buena adhesión matriz-partícula, sin embargo, estos 

están aislados y dejan zonas dentro de la matriz en donde no existe un buen transporte de fonones 

o electrones, dificultando el aumento en la k y la σ de los compuestos. De lado contrario, en los 

compuestos con tratamiento ultrasónico se logra apreciar el efecto significativo en la distribución 

o dispersión que genera el tratamiento ultrasónico efectuado. 

En general, en los compuestos con ultrasonido existe una muy buena dispersión de las partículas, 

a pesar de la aglomeración, el ultrasonido ayudo a distribuir más poblaciones de nanotubos en la 

superficie ocasionando un alto contacto entre partículas, formando canales de conducción eléctrica, 

lo que resulta en una σ alta, tal como se reporta en este trabajo. Así mismo, estas aglomeraciones 

impidieron el paso libre de fonones para el caso de k, obteniendo una baja conductividad térmica. 

 

 

 

9.- CONCLUSIONES 

 

Este trabajo de tesis consistió en un estudio para el desarrollo de un modelo matemático sencillo 

basados en redes neuronales artificiales (RNA), con el objeto de predecir la propiedad de 

conductividad térmica de nanocompuestos poliméricos a base de PP y nanotubos de carbono de 

pared múltiple (MWCNT). Además del análisis de las concentraciones de los MWCNT y el efecto 

del tratamiento de ultrasonido, la dispersión, y cristalinidad en estos nanocompuestos. La adición 

de los MWCNT, en general, no tuvo un efecto significativo a la hora de evaluar las propiedades de 
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k y Xc, esto sugiera que, la falta de dispersión de MWCNT en la matriz polimérica, impidieron el 

libre paso de los fonones, afectando la conductividad térmica y el porcentaje de cristalinidad. En 

su efecto, el tratamiento ultrasónico se ha reportado favorable a la hora de dispersar nanotubos en 

una matriz polimérica, en este trabajo, no se reporta un efecto significativo de este tratamiento en 

las propiedades antes mencionadas. Esto se corrobora con el análisis de SEM, donde se logra 

apreciar que el tratamiento de ultrasonido en fase gas no fue capaz de desaglomerar los agregados, 

pero sí logró dispersar que los MWCNT se dispersaran de manera exitosa dentro los aglomerados, 

provocando el libre paso de los electrones, explicando el aumento en σ. Promoviendo un aumento 

hasta de diez órdenes de magnitud en la conductividad eléctrica de los compuestos PP/MWCNT. 

En el presente proyecto, también se presenta un análisis de los modelos analíticos para la predicción 

de k y σ. Estos modelos, presentaron resultados muy poco cercanos a los valores experimentales, 

es por ello que se promueve el uso de redes neuronales artificiales para la predicción de 

propiedades, a través de la técnica de RNA se logró obtener un modelo de predicción de la k, 

utilizando datos experimentales para su entrenamiento, validación y prueba, obteniendo el error 

más bajo al utilizar la red de tipo perceptrón multicapa entrenadas a través del algoritmo 

Levenberg-Marquardt, presentando una buena capacidad de aproximación, con un factor de 

correlación superior a 0.97 en los datos de prueba. Finalmente, en la ecuación del modelo basado 

en RNA no tomó en cuenta el factor de la dispersión de las nanopartículas, sin embargo, este 

modelo logró ajustarse n mayor medida a los resultados experimentales en comparación con los 

métodos analíticos reportados en la literatura, sin embargo, aún es necesario un análisis de trabajo 

más profundo para que se ajuste de mejor manera a los resultados experimentales.  
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10.- TRABAJO A FUTURO 

 

Como continuación del presente trabajo y con base en los aspectos que exceden el alcance de esta 

tesis, por lo que no han sido tratados a profundidad, se proponen los siguientes puntos de trabajo:  

Desarrollar una investigación más amplia de las tendencias de las propiedades de los materiales 

compuestos en sus diferentes % de concentración. Así mismo, se sugiere, realizar otro estudio para 

sustentar de forma más sólida el comportamiento termoeléctrico que presentan algunos % de 

concentraciones, al igual que la publicación de un artículo donde se analicé más profundamente 

estas tendencias interesantes y la comparación con los datos experimentales, modelos analíticos y 

modelos computacionales. Al igual que desarrollar un modelo de predicción basado en redes 

neuronales artificiales que permitan predecir la conductividad eléctrica de los nanocompuestos. Asi 

mismo, explorar el uso de técnicas de optimización, como lo es, la técnica de algoritmos genéticos, 

que permita generar soluciones óptimas que deriven en una mayor diversidad de soluciones.  
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