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Resumen

0.1. Resumen

La cinética de reacciones y en especial la biisqueda de algoritmos de opti-
mizacion adecuados es un tema de gran interés en Anadlisis Térmico. El objetivo
principal que se ha planteado en esta tesis es desarrollar nuevos métodos ca-
paces de resolver estos problemas con el menor tiempo computacional posible,
mejorando la calidad de los resultados obtenidos por los métodos ya existentes.
Para ello combinamos varios algoritmos de optimizacién de tipo evolutivo.

En esta memoria se presenta una alternativa a la estimacién del ajuste de
modelos paramétricos tradicionalmente utilizados en los estudios cinéticos de
datos procedentes del anédlisis térmico. El problema planteado consiste en eje-
cutar un método de optimizacién alternativa para evaluar y ajustar curvas de
andlisis térmico, m&s especificamente curvas termogravimétricas (TG) y sus
primeras derivadas. La propuesta es la estimacién de los pardmetros 6ptimos
correspondientes a los modelos cinéticos de ajuste aplicado a las curvas de ter-
mogravimetria (TG), utilizando algoritmos evolutivos: la evolucién diferencial
(DE), el recocido simulado (SA) y la estrategia evolutiva basada en la matriz
de covarianzas (CMAES). Este procedimiento no necesita incluir un vector con
los valores iniciales de los pardmetros, como se requiere en otros métodos. A
pesar de sus beneficios potenciales, la aplicaciéon de estos métodos no suele ser
habitual en el contexto de la estimacién de las curvas de andlisis térmico.

La metodologia que se sugiere en este trabajo se ha aplicado a diferentes
datos procedentes de andlisis térmico. Para verificar los métodos se simularon
varias curvas TG y se ajustaron mediante un modelo de mezcla de logisticas
generalizadas, en las que cada componente logistica representa un proceso in-
dividual de degradacién térmica. La simulacién de las curvas de TG se hizo
en cuatro escenarios diferentes reflejando la superposicién de procesos, lo que
nos permite la evaluacién de los resultados finales y por lo tanto validar el pro-
cedimiento propuesto en diferentes contextos: dos procesos de degradacién no
solapada usando dos logisticas generalizadas, dos procesos superpuestos, cuatro
procesos no solapados y cuatro procesos solapados dos a dos. La medida del
ajuste se hizo con el estudio del error cuadratico medio que se escogié como
funcién objetivo y los algoritmos anteriores fueron aplicados por separado y en-
cadenados, es decir, tomando la solucién final de un algoritmo como solucién
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v RESUMEN

inicial del siguiente. Los resultados muestran que los algoritmos evolutivos pro-
porcionan una buena solucién para el ajuste de las curvas de TG simuladas,
mejor que la proporcionada por los métodos tradicionales.

Finalmente, se aplican estos algoritmos recomendados al estudio de un ma-
terial compuesto de poliestereno (PS) con nanotubos de carbono (CNT). Se
ha demostrado que la introduccién de nanotubos de carbono en una matriz de
polimero afecta a la estabilidad térmica de los materiales compuestos. Aunque
los efectos observados son més complejos de lo que en principio cabia esperar,
la tendencia general es un aumento en la temperatura de degradacién y la re-
duccién en la velocidad de degradacién, cuantificada como la disminucién de la
masa con el tiempo. Se analizan los efectos de los nanotubos en la degradacién
del poliestireno.

El propésito de este estudio es evaluar cémo influyen los CNT en el proceso
de degradacion principal de dichos nanocompuestos con matriz de poliestireno
y conteniendo 2, 3 y 5% los nanotubos de carbono. Para este fin se llevaron a
cabo experimentos termogravimétricos, en atmdésfera de nitrégeno, en muiltiples
rampas de calentamiento lineales.

Se han empleado diferentes técnicas para la optimizacién de los pardametros
cinéticos haciendo uso de un modelo recientemente desarrollado, el de mezcla de
funciones logisticas generalizadas, que se adapta al contexto termogravimétrico.
El modelo permite separar el proceso principal de otros subprocesos, lo que
facilita el andlisis cinético de cada proceso individual, y permite también restar
la masa residual, que podria producir un efecto estabilizador aparente.

El principal proceso de degradacién estd claramente estabilizado por la pre-
sencia de nanotubos, aunque la estabilizacién es mas pronunciada en el més
bajo de los contenidos de carga considerados. Se observaron claros efectos de los
nanotubos sobre los pardmetros cinéticos.
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0.2. Resumo

A cinética de reacciéns e especialmente o problema da busqueda de algorit-
mos de optimizacion axeitados é un dos temas de mais interese na Anédlise Tér-
mica. O principal obxectivo desta tese é o desenvolvemento de novos métodos
ou algoritmos que permitan resolver estes problemas co minimo tempo com-
putacional, mellorando a calidade dos resultados obtidos por outros métodos
existentes. Para facelo, combinarédnse varios algoritmos de optimizacién, concre-
tamente de tipo evolutivo.

Nesta memoria preséntase unha alternativa & estimacién do axuste de mo-
delos paramétricos tradicionalmente utilizados nos estudos cinéticos a partir
de datos procedentes da anilise térmica. O problema é proponer un método
de optimizacién para avaliar e axustar as curvas do andlise térmico méis es-
pecificamente curvas termogravimétricas (TG), e as sias primeiras derivadas.
Esta proposta implica a estimacién dos pardmetros correspondentes aos mode-
los cinéticos aplicados para axustar as curvas de termogravimetria, utilizando
algoritmos evolutivos: evolucién diferencial (DE), recocido simulado (SA) ou
estratexia evolutiva con adaptacién da matriz de covarianzas (CMAES). Neste
procedemento non é necesario incluir un vector que contena os valores iniciais
dos parametros, como se require en outros métodos. A pesar dos beneficios po-
tenciais da aplicacién destes métodos non é usual a sia aplicacién para estimar
curvas de andlise térmica.

A metodoloxia proposta neste traballo foi aplicada en diferentes escenarios
de analise térmica. Para comprobar os métodos simuldronse distintas curvas TG
e axustdronse mediante un modelo de mestura de loxisticas xeneralizadas, onde
cada componente supén un proceso de degradacién térmica. Simuldronse curvas
TG en catro escenarios diferentes reflexando procesos superpostos, o que nos
permite valorar os resultados finais e, polo tanto, validar o método proposto
en diferentes contextos: dous procesos superpostos de degradacién usando dous
modelos de loxisticas xeneralizadas con dous procesos de superposicién e sen
superposicién e outros escenarios con catro procesos de superposicién, con su-
perposicién dous a dous e sin superposicién. A medida do axuste fixose para o
erro cadrado medio que foi escollida como funcién obxectivo a minimizar, e os al-
goritmos foron comprobados por separado e encadeados, ou sexa, a solucién final
de un deles tsase como solucién inicial do seguinte. Os resultados mostran que
os algoritmos evolutivos proporcionan unha boa solucién para axuste de curvas
TG simulados, mellores ca os proporcionados polos métodos tradicionais.

Finalmente aplicaranse estes algoritmos recomendados ao estudo de un ma-
terial composto de poliestereno (PS) con nanotubos de carbono (CNT). Demos-
trouse que a introducién de nanotubos de carbono (CNT) nunha matriz poliméri-
ca afecta 4 estabilidade térmica dos materiais compostos. Ainda que os efectos
observados son madis complexos do que en principio se esperaba, a tendencia
xeral € un aumento na temperatura de degradacién e na reducién da velocidade
de degradacién, cuantificada como a diminucién da masa co tempo.

O propésito deste estudio é avaliar cémo inflien os CNT no proceso de
degradacion principal de ditos nanocompostos con matriz de poliestireno e que
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contefien un 2, 3 ¢ 5% dos nanotubos de carbono. Para este fin levdronse a
cabo experimentos termogravimétricos, con atmésfera de nitréoxeno, en multi-
ples rampas de quentamento lineares. Avalianse os efectos dos nanotubos na
degradacién do poliestireno.

Empregéronse diferentes técnicas para a optimizacién dos pardmetros cinéti-
cos facendo uso dun modelo recentemente desenrolado, o de mestura de funciéns
loxisticas xeneralizadas, que se adapta ao contexto termogravimétrico. O modelo
permite separar o proceso principal doutros subprocesos, o que facilita o andlise
cinético de cada proceso individual, e permite tamén restar a masa residual, que
poderia producir un efecto estabilizador aparente.

O principal proceso de degradacion estd claramente estabilizado pola presen-
za de nanotubos, ainda que a estabilizacién é médis pronunciada no méis baixo
dos contidos de carga considerados. Observéaronse claros efectos dos nanotubos
sobre os parametros cinéticos.
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0.3. Abstract

The kinetics of reactions and in particular the finding of optimization algo-
rithms is one of the most investigated in Thermal Analysis. The main objective
which has been raised in this thesis is to develop new methods and algorithms
that can solve these problems with the least possible computational time, im-
proving the quality of the results obtained by existing methods. To do this we
combine several evolutionary algorithms.

This thesis presents an alternative to simple estimation of parametric fitting
models used in thermal analysis. The addressed problem consists of performing
an alternative optimization method to evaluate and fit thermal analysis curves,
specifically TG curves and their first derivatives. This proposal consists of esti-
mating the optimal parameters corresponding to fitting kinetic models applied
to thermogravimetric (TG) curves, using Evolutionary algorithms: differential
evolution (DE), simulated annealing (SA) and covariance matrix adapting evo-
lutionary strategy (CMAES).

This procedure need not include a vector with the initial values of the para-
meters, as it is currently required. Inspite of their potential benefits, the applica-
tion of these methods are by no means usual in the context of thermal analysis
curves estimation. So, this is a novel proposal in this thesis.

The methodology proposed in this work has been implemented in thermal
analysis problems. Simulated TG curves are obtained and fitted using a general-
ized logistic mixture model, where each logistic component represents a thermal
degradation process.

The simulation of TG curves in four different scenarios reflecting the ex-
tent of overlapping processes, allow us to evaluated the final results and thus
to validate the proposed procedure: two non overlapped degradation processes
were simulated using two generalized logistics, two overlapped processes, four
non overlapped processes and four overlapped processes two by two. The mean
square error function is chosen as the objective function and the above algo-
rithms have been applied separately and together, i.e. taking the final solution
of the DE algorithm is the initial solution of the remaining methods. The re-
sults show that the evolutionary algorithms provide a good solution for adjusting
simulated TG curves, better than that provided by traditional methods.

Finally, we apply these algorithms to the study recommended a polystyrene
composite with carbon nanotubes. It has been shown that introducing carbon
nanotubes (CNT) into a polymer matrix has a beneficial effect on thermal sta-
bility of composites. While the specific effects noted differ depending on many
parameters, the general trend is an increase in the degradation temperature and
reduction in the degradation rate, quantified as the decline in mass over time.

The purpose of this study is to evaluate how CNTs influence the main degra-
dation process of composites made with polystyrene (PS) containing 2, 3 and 5 %
of CNTs. Thermogravimetric experiments are performed, with nitrogen purge,
at multiple linear heating ramps.

The effects of the nanotubes on the degradation of polystyrene are evaluated.
Insightful kinetic parameters were obtained for the main process making use of
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a recently developed model, which is adapted to the thermogravimetric context.
The model allows the means to separate the main process from other processes,
which could interfere with the kinetic analysis, and also subtract the residual
mass, which could produce an apparent stabilizing effect.

The main degradation process is clearly stabilized by the presence of nan-
otubes, although the stabilization is more pronounced at the lowest of the filler
contents considered. Clear effects of nanotubes on kinetic parameters were ob-
served.
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0.4. Prélogo

El objetivo de esta tesis es proponer soluciones para la modelizacién y
algoritmos de optimizacién para la resolucién de problemas en andlisis térmico
de materiales, entre las que estan el estudio de algunos modelos que formalizan
matemdticamente datos de estudios en laboratorio, concretamente el compor-
tamiento de variables usadas en anilisis térmogravimétrico de materiales.

Con este fin, se utilizardn diferentes modelos cuyos pardmetros serd preciso
estimar, para lo que habra que disenar o adaptar distintos métodos del Opti-
mizacion. Concretamente, se abordard el problema de modelizacién mediante
diferentes propuestas paramétricas de mezcla de funciones no lineales y se pro-
pondrén los mejores métodos para la optimizacién de los pardmetros, con la
combinacién de métodos basados en algoritmos evolutivos.

La memoria consta de siete capitulos. En el primero de ellos se presenta
una introduccion a los diferentes problemas de Analisis Térmico de materiales
y se introducen algunas de las técnicas empleadas en este campo y, finalmente,
se enfatiza la importancia que tiene la modelizaciéon de las curvas mostrando
ejemplos de experimentos de procesos degradativos en los que ha trabajado el
grupo de Propiedades Térmicas y Reolégicas (PROTERM) analizados en la
Escuela Politécnica Superior

En el segundo capitulo se analiza el tema de la modelizacién, para lo que se
presentardn diferentes propuestas de modelos mateméticos, en concreto los mo-
delos cinéticos basados en el de Arrhenius y los modelos de mezcla de funciones
logisticas.

En el capitulo III se abordaré el problema de la optimizacién de pardmetros
analizando las diferentes técnicas de optimizacién paramétrica, centrdndose en
el caso de modelos de tipo no lineal y en la optimizacién basada en el empleo
de algoritmos evolutivos, con especial mencién a aquellas técnicas que resultan
mds apropiadas para el ajuste de los datos procedentes de estudios termogravi-
métricos de materiales.

En el capitulo IV se propondré un algoritmo memético secuencial basado en
la aplicacién de diferentes algoritmos de optimizacién. La idea de esta nueva
propuesta se basa en buscar algoritmos que optimicen los pardmetros de los
modelos propuestos. El método propuesto serd analizado con detalle mediante

IX
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la propuesta de simulaciones en diferentes escenarios que describen situaciones
complejas en andlisis térmico, como es el caso de varios procesos solapados.

En el capitulo V se realiza el estudio de un nuevo material, un nanocom-
puesto a base de poliestireno reforzado con nanotubos de carbono. Se aplican los
algoritmos propuestos y se analizan las propiedades térmicas de este compuesto.

El capitulo VI recoge las conclusiones de mayor relevancia a las que se ha
llegado con este estudio y se proponen nuevas lineas de investigacién a partir de
las conclusiones.

Finalmente, en el capitulo VII se incluyen cuatro anexos. En el primero se
presentan los desarrollos mateméticos que permiten analizar las propiedades del
modelo de mezcla de logisticas, en el segundo se exponen algunos célculos sobre
la epistasis, que mide la idoneidad de los algoritmos evolutivos. Los anexos III
y IV incluyen el cédigo desarrollado para la implementacién de los modelos
y algoritmos en el programa R; las primeras librerfas que se presentan estdn
orientadas a la simulacién y las dltimas a la modelizacién y optimizacién.

0.5. Objetivos

El objetivo principal de esta tesis consiste en combinar tres aspectos clave
dentro de la modelizacién de datos de la degradacién de materiales por termo-
gravimetria (TG), que son la modelizacién, la optimizacién y su aplicacién a
problemas concretos de andlisis térmico.

En los tltimos anos se han presentado diferentes modelos que resuelven el
ajuste de datos del andlisis térmico, como los modelos cinéticos basados en
modificaciones del modelo de Arrhenius o los modelos de mezcla de funciones
logisticas. Sin embargo, el problema de encontrar los pardmetros éptimos de
estos modelos no estd todavia resuelto. Un objetivo de esta investigacion es
la propuesta de nuevas metodologias para la optimizacién de estos pardmetros
basados en algoritmos evolutivos.

Otro importante objetivo estd relacionado con la aplicacién de estas nuevas
propuestas metodolégicas a problemas concretos de modelizacién de las curvas
TG obtenidas experimentalmente.

Estos objetivos generales de la investigaciéon podrian dividirse en objetivos
especificos, que marcaron también las fases de la investigacién, y son los siguien-
tes:

= 1. Definir, formular y resolver el problema de la optimizacién de los para-
metros de curvas TG.

= 2. Disenar y analizar nuevos algoritmos metaheuristicos especificos, debido
a que éstos son una buena forma de abordar problemas de optimizacién
en los que no es posible la aplicaciéon de técnicas de optimizacién exac-
tas. Se pretende analizar algunos de los algoritmos conocidos como los de
la evolucién diferencial (DE), el llamado de recocido simulado (SA) y el
basado en la estrategia evolutiva de matriz de covarianza con adaptacién
(CMAES).
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3. Crear un algoritmo memético que permita hibridar distintos algorit-
mos. El potencial de las técnicas hibridas junto con el conocimiento de los
requerimientos del problema tratado, es un objetivo que puede permitir
crear nuevos algoritmos maés eficientes.

4. Realizar estudios de simulacién para verificar la eficiencia de los métodos
propuestos, planteando distintos escenarios.

5. Aplicar estas técnicas a problemas concretos del campo del andlisis
térmico de materiales.

6. Transferir y difundir el conocimiento adquirido. Con el objetivo de di-
fundir el contenido del trabajo realizado en esta investigacion se proponen
diferentes métodos de transferencia. Ademds de las publicaciones apare-
cidas en revistas y congresos tanto nacionales como internacionales, se
propone la inclusién de estos algoritmos en librerias de Software libre co-
mo el R en la web de dominio piblico del grupo de Propiedades Térmicas
y Reoldgicas de la Universidade da Corusia (PROTERM), de modo que
permitan aplicar las aportaciones de este trabajo a otros conjuntos de
datos.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Introduccion al Andlisis Térmico

Puede decirse que el Andlisis Térmico es el conjunto de técnicas mediante
las cuales, una propiedad fisica o quimica de un material es medida en funcién
de la temperatura o del tiempo (Turi, 1997). Por tanto, serd esta herramienta
la que se usard para estudiar propiedades térmicas de los materiales a través de
los procesos degradativos al ser sometidos a un programa térmico.

Para este objetivo se suelen utilizar termobalanzas que proporcionan medidas
de pérdida de masa del material en funcién de la temperatura o del tiempo. Estos
instrumentos permiten salidas tanto graficas como numeéricas que deben de ser
convenientemente interpretadas y modelizadas.

Los estudios actuales en el campo del Andlisis Térmico se apoyan en el
manejo de potentes aparatos de laboratorio. Estos permiten obtener series de
puntos que relacionan algin tipo de variable dependiente (flujo de calor, pérdida
de masa, etc...) con la temperatura o el tiempo. Los resultados obtenidos de
estos experimentos, proporcionan una gran cantidad de datos que requieren de
un adecuado modelado a fin de interpretar adecuadamente las distintas gréficas
y hacer una lectura correcta de las mismas, que es uno de los objetivos de este
trabajo.

1.1.1. Técnicas de Andlisis Térmico

Las técnicas de Analisis Térmico suelen clasificarse en funcién del instru-
mento que se utilice. Para ello se acostumbra a nombrarlas mediante sus siglas:

-TA (Thermal Analysis): grupo de técnicas con las que se mide una propiedad
fisica de un sustancia como funcién de la temperatura o el tiempo, mientras es
sometida a un programa térmico controlado.

- DTA (Differential Thermal Analysis): técnica que mide la diferencia de
temperatura entre la muestra y un material de referencia como funcién de la
temperatura, mientras ambas son sometidas a un programa térmico controlado.
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-DSC (Differential Scanning Calorimetry): técnica que mide la diferencia de
flujo de calor entre una muestra y un material de referencia como funcién de la
temperatura mientras ambos son sometidos a un programa térmico controlado.

-TGA (Thermal Gravimetric Analysis): técnica en que la masa de una mues-
tra se mide en funcién de la temperatura o el tiempo mientras es sometida a un
programa térmico controlado en una atmdsfera especifica.

1.1.2. Técnica TG (Anélisis Termogravimétrico)

Serdn las técnicas TG las més utilizadas en esta memoria al permitir estu-
diar la degradacién de la masa de las muestras del material mientras estd siendo
sometida a un programa térmico en atmdsfera controlada. A esta técnica tam-
bién se le denomina termogravimetria, llamandose termogramas a las gréficas
resultantes, que denominaremos con el mismo nombre de la técnica, es decir,
TG.

Estas curvas TG pueden obtenerse utilizando un método dindmico, si se
estudia el comportamiento de la muestra mientras es sometida a un programa
de temperaturas con una determinada velocidad de calentamiento; mientras que
si se mantiene fija la temperatura y se estudia la variacién de la masa con el
tiempo, se hablard de método isotermo. Siempre es posible reflejar la pérdida
de masa de la muestra, lo que se llama también camino de degradacién del
material.

Adema3s de las curvas TG, también puede resultar de interés para el anélisis
de la degradacién del material, ver la velocidad con que ésta se produce, para
lo que es interesante usar la curva que representa la velocidad de variacién de la
masa, que no es més que la derivada de la curva TG, y que se denomina DTG
(Derivative Termogravimetry) y que ademés de la cinética del proceso, también
permite determinar puntos criticos, como los instantes de velocidad méxima de
pérdida de masa. En ocasiones, la modelizacién de la primera derivada puede
venir acompanada del estudio de derivadas sucesivas; la segunda, que indica
puntos de inflexién en la curva original y otras posteriores. Este problema serd
también abordado desde la perspectiva de buisqueda del mejor método para la
optimizacién de las derivadas sucesivas.

1.1.3. Instrumentos para medir la degradacién de un ma-
terial

Uno de los instrumentos cldsicos de un laboratorio que se usa para la medida
de la degradacién de la masa de un material con la temperatura es el calorimetro.
Hoy en dia, estos aparatos estdn compuestos, basicamente, por una termobalan-
za, un horno y un procesador de temperaturas y disponen de un circuito de gas
de purga (normalmente aire o NO3) y conectado se usa un ordenador, con su
correspondiente programa de procesado de datos, que permite el estudio directo
de éstos.

Ademis de la técnica TG es frecuente el uso simultdneo con aparatos que
permiten medir también el flujo de calor, conocidos como técnicas DSC. Asi,



1.2. APLICACION A DIFERENTES MATERIALES 3

B00.0 e 13,0 11000
120 ~11000.0
gl 9000
“11.0
8000
. 3000 100 B
| 3 7o g
90 3 2 60005~
- goa.o - -
2E 80 -1500.0
% d
= 4000
* 1000 70
3000
60
0o -200.0
ES 41000
100.0 0 00
00 100 200 306 40.0 500
time [min)

Figura 1.1: Oxalato de calcio analizado mediante una técnica STA, en que se
aprecia la curva TGA (rojo) y la DSC (azul). En verde se presenta la rampa
lineal de temperaturas aplicada.

existen instrumentos que combinan ambas técnicas, como el STA, que presenta
la ventaja de visualizar las dos graficas en la misma salida. Puede verse un
ejemplo del empleo de esta técnica en la Figura 1.3, en la que se presentan las
curvas DSC y TG (camino de degradacién del material), obtenidas a partir de
una muestra de oxalato de calcio en un aparato STA. Se observa cémo cada
uno de los escalones que presenta la grafica TG, se corresponde con un cambio
experimentado por la muestra al degradarse y también se ve cémo la curva
DSC tiene ciertos valores extremos que estan correlacionados con cambios en la
degradacion de la curva TG.

En la figura 1.2 se recoge la foto de un calorimetro de tipo TG, de la marca
TA, con el detalle de la termobalanza (abierta en el centro). En la foto de la
izquierda de dicha figura se muestra el detalle del calorfmetro sin su tapa de
proteccién en el que se aprecia el horno en el que va implementada la balanza.

1.2. Aplicacién a diferentes materiales

Debe mencionarse que este trabajo de investigacién se enmarca dentro del
que realiza el grupo de Propiedades Térmicas y Reolégicas de Materiales (PRO-
TERM) de la Universidad de A Coruna, por tanto, hace uso de muchos de los
estudios previos desarrollados por miembros de este grupo, especialmente por
aquellos en los que participan los directores de esta tesis y que han dado lugar
a que se plantee esta investigacion, ya que el tema concreto de la optimizacién
de pardmetros no estaba resuelto.

Este grupo cuenta con una amplia experiencia en la modelizacién de pro-
cesos en Analisis Térmico de Materiales y algunos de los casos estudiados por
miembros de este laboratorio son los ejemplos que se utilizan en esta memoria.
Por ello se ha considerado oportuno mostrar algunas de estas casuisticas como
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Figura 1.2: En la imagen se muestra un aparato TG en el que se aprecia el
detalle de la termobalanza.

ejemplos en este capitulo introductorio.

Entre las investigaciones de este grupo en las que se apoya este trabajo hay
que destacar la propuesta de alternativas a los modelos cldsicos tipo Arrhenius
basada en un modelo paramétrico de mezcla de logisticas (Naya et al. 2003
y Naya, 2011). Estos modelos y algunas modificaciones posteriores, como las
logisticas generalizadas, han sido aplicados con éxito a diferentes materiales,
como el las resinas epoxi (Cao et al. 2004 y Lépez-Beceiro, 2011). Este método
de mezcla de logisticas se utiliz6 para problemas méds concretos, como separar
componentes y otras caracteristicas de interés dentro del anglisis térmico de
materiales (Artiaga et al. 2005).

La propuesta de este tipo de modelos ha permitido determinar caracteristicas
de interés en el estudio de nuevos materiales, entre las que estdn las siguientes:
estudio de las propiedades de las resinas epoxi con nanoclays empleados en el
recubrimiento de los depdésitos de combustible de hidrégeno (Naya, Martinez
Vilarifio y Artiaga, 2009), aplicaciones al estudio de degradacién del poliéster-
poliuretano (Barbadillo et al. 2007), andlisis de propiedades del nanosilice in-
corporado a las resinas epoxi (Tarrio-Saavedra et al. 2008, 2011), estudio de
las propiedades de las maderas comerciales y su clasificacién mediante los mo-
delos funcionales propuestos (Tarrio-Saavedra et al. 2011a y Sebio-Pufial et al.
2012), propiedades especificas de la alumnita (Lépez-Beceiro et al. 2011a), estu-
dio térmico de la degradacién de diferentes aceites comerciales (Lépez-Beceiro
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et al. 2011b), propiedades térmicas de biocombustibles (Artiaga et al. 2011)
o nuevas estimaciones de caracteristicas térmicas de nuevos nano-compuestos
epoxi-nanosilice (Tarrio-Saavedra et al. 2012).

En la mayoria de estas modelizaciones ha surgido el problema de encontrar
el modelo matemaético que permita el mejor ajuste de los datos, para lo que
ha sido preciso recurrir a diferentes métodos de optimizacién, habitualmente
con funciones no lineales, que no siempre encuentran de forma facil la solucién
6ptima. Siendo éste un problema recurrente en la mayoria de estos estudios, se
propuso como objetivo de esta investigacién analizar con mds detalle el problema
concreto de la optimizacién numérica y encontrar un método que permita la
busqueda de soluciones éptimas en este contexto. Con este objetivo se abordardn
en el siguiente capitulo los distintos tipos de optimizacién matematica, haciendo
una especial mencién al caso de los tltimos algoritmos evolutivos propuestos,
que han resultado ser los métodos que permiten un mejor modelizado de los
datos analizados.

1.2.1. Un ejemplo cldsico: el oxalato de calcio

En la Figura 1.3, se presentan las curvas DSC y TG frente al tiempo (camino
de degradacion del material), obtenidas a partir de una muestra de oxalato de
calcio monohidrato en un instrumento STA. Se observa cémo cada uno de los
escalones que presenta la grafica TG, se corresponde con un cambio experimen-
tado por la muestra al degradarse. Concretamente, en dicha Figura 1.3, puede
verse céomo la muestra de oxalato de calcio se descompone en distintos procesos
de degradacién al ser sometida a un calentamiento lineal. Se aprecia que cada
uno de los escalones de la curva TG esta relacionado con algin cambio en el
material; por ejemplo, el primer escalén corresponde a la pérdida de agua, el
segundo a una pérdida de CO, en el tercero lo que desaparece es el COs y, al
final del proceso, lo que ha quedado es 6xido de calcio (CaQ). Este ejemplo per-
mite ilustrar la importancia que tiene encontrar cada uno de los valores en que
ocurren los cambios en el proceso, y sus puntos criticos, para lo que el adecuado
ajuste de estas funciones seré primordial.

En la Figura 1.4 se puede observar la modelizacién de una muestra de poliu-
retano, ajustada con un modelo de mezcla de funciones logisticas (en rojo el
modelo sobre los datos originales en negro). En este caso la curva TG (en rojo)
fue modelizada mediante la suma de cuatro componentes logisticas que pueden
verse en diferentes colores en la gréfica (Barbadillo et al. 2007).

1.2.2. Aplicacién a maderas industriales

En Lépez-Beceiro et al. (2011a) se empleé un nuevo modelo de regresién
compuesto por una suma de componentes logisticas generalizadas para ajustar
curvas TG a diferentes maderas comerciales, de forma que se pudieran estudiar
separadamente los procesos de degradacién solapados correspondientes a una
muestra de madera.
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Figura 1.3: Curva TG (en rojo) y DSC (en azul) del oxalato de calcio.

Concretamente, se empleé un nuevo modelo de regresién compuesto por una
suma de componentes logisticas generalizadas para ajustar curvas TG y sus
derivadas, de manera que se pudieran estudiar separadamente los procesos de
degradacion de muestras de madera comercial. Como puede verse en la Figura
1.5 cada uno de los procesos se corresponde con la degradacién de distintas
componentes de la madera, como el agua, la lignina, la celulosa y la hemicelulosa.
Es importante observar que estos materiales pueden relacionarse mediante una
determinada curva logistica, de ahi la importancia de la éptima modelizacién
y optimizacién, pues los pardmetros estimados mediante procesos numéricos,
como los descritos en el capitulo IV de esta memoria permiten interpretar dicha
degradacion.

De este tipo de modelos de mezcla de logisticas generalizadas se sirve el
articulo Tarrio-Saavedra et al. (2011), para seleccionar las caracteristicas repre-
sentativas de las curvas TG obtenidas a partir de muestras de madera. Ademés,
la adecuada modelizacién de las curvas TG también se utiliz6 en Sebio-Punal
et al. (2012) para seleccionar las caracteristicas representativas las curvas TG
obtenidas a partir de muestras de madera y su posterior clasificacién supervisada
(Figura 1.6).

1.2.3. Aplicacién a nanocompuestos epoxi-nanosilice

En la Figura 1.7 puede observarse la degradacién de un material compuesto
al que se anadieron diferentes porcentajes de humo de silice. El material estaba
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Figura 1.4: Modelizacién de una curva TG de poliuretano mediante un modelo
de mezcla de cuatro funciones logisticas.

formado por una matriz polimérica epoxidica y una carga inorgénica de humo
de silice, que es un subproducto de la industria del silicio. Concretamente, se es-
tudié su degradacién térmica mediante andlisis termogravimétrico en atmdsfera
oxidante (Tarrio-Saavedra et al. 2008, 2011).

Gracias a este estudio se estimé su estabilidad térmica calculando nimeros
indice clésicos, obtenidos a partir de las curvas TG, como la temperatura de
descomposicién inicial (IDT), la temperatura correspondiente a la velocidad
médxima de pérdida de masa (Tmax) y la temperatura de descomposicién por
procedimiento integral (IPDT). El adecuado ajuste de los datos mediante mezcla
de logisticas ha permitido sustraer matemdticamente, a cada curva TG, la masa
del humo de silice afiadido (carga); dicha masa se correspondia con la masa
inicial de silice de los experimentos, pues el humo de silice no se degrada a la
temperatura programada. Por tanto, después de la sustraccién de esta masa, se
obtuvo el camino de degradacién de, inicamente, la resina epoxi que forma parte
del compuesto; si no se resta esta masa, la estabilidad térmica del compuesto
aumenta aparentemente con el contenido en silice. Sin embargo, después de la
sustraccion de la masa inorgédnica, el camino de degradacién térmica de la resina
epoxi (curvas TG) se vio s6lo muy ligeramente afectado por el contenido de silice
(Tarrio-Saavedra et al., 2008).
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Figura 1.5: Descomposicién de la degradacién de una muestra de madera en sus
componentes bdsicas, representadas como logisticas.
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Capitulo 2

Modelizacion

2.1. Introduccion a la modelizacion

Un modelo es un esquema tedrico, generalmente en forma matemaética, de un
sistema o de una realidad compleja, que se elabora para facilitar su comprensién
y el estudio de su comportamiento. (RAE).

Un modelo es, pues, una representacién matemdtica simplificada de una
realidad compleja, y modelar es la accién de construir un modelo. Esto implica
la relacién entre dos figuras (no necesariamente personas tnicas, sino méas bien
equipos): el modelador (encargado de la especificaciéon y desarrollo del modelo)
y el experto sobre la realidad (conocedor del problema real). La mayoria de las
veces, el desarrollo de un modelo puede involucrar a un equipo multidisciplinar
compuesto por matemdticos, quimicos, ingenieros, etc. que aportan diferentes
perspectivas y conocimiento en la representacién de la realidad. Un modelo debe
equilibrar la necesidad de contemplar todos los detalles con la factibilidad de
encontrar técnicas de solucién adecuadas, y sus resultados han de ser inteligibles
y utiles.

Modelar se puede entender simultdneamente como ciencia y como arte. Es
una ciencia porque se basa en un conjunto de procesos estructurados: andlisis y
deteccién de las relaciones entre los datos, establecimiento de hipétesis y aproxi-
maciones en la representacion de los problemas y desarrollo o uso de algoritmos
de optimizacién especificos de solucién. Y es un arte porque materializa una
visién o interpretacién de la realidad, no siempre de manera univoca, y cada
persona imprime su estilo en el modelo mismo y en la especificacién, desarrollo
y documentacién.

2.1.1. Etapas del ciclo de vida de un modelo

En cualquier proceso de modelizacién se suelen distinguir las siguientes eta-
pas:

e Identificacién del problema. Consiste en la recoleccién y andlisis de
la informacién relevante para el problema, el intercambio de informacién entre

11
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modelador y experto en una relacién simbiética y una estrecha coordinacién
entre ambos.

Los problemas reales suelen estar definidos en términos vagos e imprecisos
y debe hacerse la traduccién o interpretacién en frases precisas, convertibles en
ecuaciones matematicas. En esta etapa se establecen y documentan los supuestos
realizados que en etapas posteriores deberan ser validados. Es fundamental para
que las conclusiones sean 1tiles y en consecuencia se tomen las decisiones co-
rrectas.

e Especificaciéon matematica y formulaciéon en “escritura matemética”
del problema de optimizacién, definiendo sus variables, sus ecuaciones, su fun-
cién objetivo y sus pardmetros. En esta fase se analiza el tamano del problema,
su estructura, las caracteristicas de sus restricciones y la clase de modelo. Es
una etapa de creacién y debe prestarse especial atencién a la precisién en la
formulacién y a la escritura de las ecuaciones que describen el problema.

e Resolucién. Es la implantacién de un algoritmo de obtencién de la solu-
cién numérica (muy préxima a la matemadtica) 6ptima o cuasiéptima. Este al-
goritmo puede ser de propésito general o especifico y puede haber diferentes
métodos de solucién de un problema o diferentes implementaciones de un mis-
mo método. El tiempo de resolucién puede depender drésticamente de la for-
mulacién.

e Verificacién, validacién y refinamiento. Consiste en la eliminacién
de errores de codificacion, es decir, en verificar que el modelo haga lo que se
le ha especificado matematicamente en la etapa anterior mediante la escritura
en lenguaje informético. Debe comprobarse la validez a través de los resultados
obtenidos, contrastando con situaciones reales ya transcurridas (validar) o com-
probando que son coherentes con la realidad. Esto da lugar a nuevas necesidades
de refinamiento en el modelo para mejorar su capacidad de representacion.

e Interpretacién y andlisis de los resultados. Es la propuesta de solu-
ciones. Permite conocer en detalle el comportamiento del modelo al analizar
los parametros de entrada, estudiar diferentes escenarios plausibles de los para-
metros, detectar soluciones alternativas cuasiéoptimas pero suficientemente acep-
tables y comprobar la robustez de la solucién éptima.

La parte més dificil al usar las Matematicas para estudiar una aplicacién es
la conversién de los fenémenos de la vida real al formalismo matemético. Por
lo general esto es muy complicado porque implica la conversién de hipétesis
imprecisas en férmulas muy precisas.

Es importante recordar que los modelos mateméticos no dejan de ser mode-
los, es decir, el objetivo no es producir una copia exacta del objeto “real”, sino
mds bien representar algunas caracteristicas de la realidad.

Una vez elaborado el modelo, debemos comparar las predicciones de éste con
los datos del sistema. Si el modelo y el sistema concuerdan, tendremos confianza
en que las hipétesis hechas al crear el modelo son razonables y que podemos
usarlo para hacer predicciones.

Los tipos de predicciones que son razonables dependen de nuestras hipétesis.
Si nuestro modelo se basa en reglas precisas como las leyes de Newton sobre el
movimiento o las reglas del interés compuesto, entonces podemos usarlo para
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hacer predicciones cuantitativas muy exactas; si las hipé6tesis son menos precisas
o si el modelo es una version simplificada del sistema, entonces seria absurdo
tratar de obtener predicciones cuantitativas exactas.

Algunos autores han estudiado la relacién entre la carga de trabajo de las
distintas tareas y su posible relacién con el grado de éxito final de un proble-
ma de modelizacién. Asi, Shannon (1998) propuso la regla 40-20-40. Segun ésta
un 40 % del trabajo se debe dedicar a las tareas de formulacién del proble-
ma y adquisicién de datos; la implementacién del modelo deberfa representar
otro 20 % del trabajo y el 40 % restante las fases de verificacién, validacion,
experimentacién y andlisis de resultados.

Para la construccién de un modelo han de tenerse en cuenta tres preceptos
bésicos:

» (1) Establecimiento claro de las hipétesis en las que se basard el modelo.
Estas deben describir las relaciones entre las cantidades a estudiar.

= (2) Definicién completa de las variables y pardmetros que se usaran en el
modelo.

= (3) Usar las hip6tesis formuladas en (1) para obtener ecuaciones que rela-
cionen las cantidades de (2).

En (1), precepto cientifico, se describe cémo se cree que funciona el sistema
fisico/quimico o, al menos, cudles son sus aspectos mds importantes, aunque
a veces estas hipotesis son bastante especulativas. En (2) se nombran las can-
tidades que se van a estudiar y, en caso necesario, se describen las unidades
y escalas implicadas. En nuestros modelos, las cantidades se agrupan en tres
categorfas bdsicas: la variable independiente (puede ser la temperatura o el
tiempo en andlisis térmico), las variables dependientes (son funciones de la va-
riable independiente, como la masa de un material en funcién del tiempo) y los
parametros, que son cantidades que no cambian con el tiempo o con la variable
dependiente pero que pueden ajustarse por causas naturales o por la ejecucién
de un experimento (por ejemplo la energia de activacién en un modelo tipo
Arrhenius).

2.1.2. Modelos de regresion

Desde la perspectiva del ajuste estadistico de datos, se denominan mo-
delos de regresién a los que tratan de encontrar un algoritmo para estimar
matemdticamente la relacién entre una variable independiente (en nuestro caso
el tiempo o la temperatura), denotada por la variable X, y una variable respuesta
(en nuestro caso el peso o la diferencia de calor), denotado por la variable Y. Este
problema se engloba en el contexto de un modelo general de regresién mediante
la expresion Y = m(X) + ¢, donde m es la funcién de regresién de Y dado X,
y € es una variable aleatoria que representa el error de observacién. Asi, podria
decirse que el anélisis cldsico de regresién estudia las asociaciones cuantitativas
entre una o varias variables explicativas X (aleatorias o no), y una variable
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aleatoria respuesta o dependiente Y, de modo que, a partir de un conjunto de
observaciones {(X;,Y;)}.,, la relacién de regresiéon puede modelizarse como:

}/i :m(Xl)+€l, 1= 1,2,...,71, (21)

donde m(-) representa la funcién de regresiéon desconocida y ¢ el error de ob-
servacién que se supone de media cero. Uno de los objetivos del anilisis de
regresion es obtener una aproximacién razonable de la funcién desconocida m,
reduciendo el error de las observaciones y centrdndose en la respuesta media de
Y, condicionada a X, lo que se puede expresar como una esperanza condicionada:

m(z) = BE(Y|X = ). (2.2)

En nuestro caso, al modelizar curvas procedentes de experimentos de anélisis
térmico, va a ser de interés aproximar ciertas caracteristicas de la funcién de
regresién como, por ejemplo, sus derivadas.

El proceso de estimar la funcién desconocida m(-) se puede llevar a cabo de
diferentes formas, en funcién del tipo de datos disponibles y del enfoque elegido,
dando nombre a los modelos: diseno fijo o aleatorio, modelos paramétricos y no
paramétricos, regresion de variables reales, vectoriales o funcionales.

Modelos paramétricos

Un modelo de regresién paramétrico es aquel en que la curva de regresién
tedrica m pertenece a una familia indicada por un pardametro finito dimensional
(por ejemplo, un polinomio). Una vez realizadas este tipo de suposiciones, las
técnicas paramétricas se basan en utilizar la muestra para estimar los pardme-
tros desconocidos (como los coeficientes del polinomio) usando, por ejemplo, el
método de minimos cuadrados.

El método de minimos cuadrados consiste en encontrar los valores de aque-
llos pardmetros que mejor ajustan la nube de puntos de los datos muestrales,
minimizando la suma de las distancias al cuadrado entre los valores esperados
(m(t;)) y los datos observados (y;), segun la siguiente expresion:

S = mit))* 23)

La eleccién de m(t) estard marcada por el problema particular que se analice.
Para cualquier especificacién funcional: m(t) = m(ao, a1, a2, ..., ap; t), siendo los
coeficientes ag, a1, aa, ..., ap, los pardmetros del modelo.

Una posible clasificaciéon de los modelos paramétricos los divide en modelos
lineales y no lineales, entendiendo que la linealidad se observara en la expresion
de la variable explicativa X.

Modelos paramétricos lineales

Los modelos lineales son aquellos en que la media de la distribucién de
la variable Y, para cada valor = fijo, crece linealmente con z. Esta hipdtesis
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debe ser contrastada siempre, ya que condiciona la construccién del modelo. La
utilidad de este modelo radica en que muchas relaciones no lineales se pueden
convertir en lineales transformando las variables adecuadamente.

La solucién al problema de estimacién paramétrica de minimizacién de (2.3),
estd ampliamente estudiada, pudiendo expresarse el vector de pardmetros esti-
mados en forma matricial como:

T = (X'X)' XY (2.4)

Un estudio detallado de este tipo de modelos puede verse en textos de es-
tadistica cldsica, como en el libro de Pena (Petia, 1987).

Modelos paramétricos no lineales

La mayorfa de los modelos empleados en esta memoria son de tipo no
lineal ya que la expresién de la relaciéon de la variable Y no se adapta a la
hipétesis de linealidad. Los fundamentos teéricos de estos modelos pueden verse
en Gay (Gay, 1984).

La dificultad para muchos de estos modelos no lineales consiste en el calculo
de los pardmetros por minimos cuadrados, debido a que en ocasiones es nece-
saria la utilizacién de métodos numeéricos que pueden no converger a la solucién
buscada, siendo necesario partir de unos valores iniciales para el algoritmo de
aproximacién. Uno de los métodos mas usados, en estos casos, para el cdlculo de
los valores de los pardmetros es el de Levenberg-Marquart, que trata de generar
una secuencia de aproximacioén al punto minimo basada en el algoritmo de la
“trust region”, siendo tratado en textos como el de Gay.

La suposicién, a priori, de una cierta forma funcional de la curva desconocida
es muy util si la funcién realmente se ajusta a esa forma supuesta pero, en
muchos casos, esto puede ser muy distinto de la realidad, con lo que se estardn
cometiendo grandes errores; asi, se podria estar ajustando una recta de regresién
a una nube de puntos que no tengan relacién lineal, sino parabdlica.

2.1.3. Modelos no paramétricos

Los métodos de estimacién no pardmetrica de la regresién intentan esti-
mar directamente la forma de la funcién de ajuste m, sin necesidad de especificar,
a priori, su estructura. La filosofia de estos métodos se basa en la idea de dejar
que los datos hablen por si mismos.

Estas técnicas estiman la curva punto a punto, con lo que, en principio,
presentan la desventaja del gran coste computacional que tienen, si bien esto
es, hoy en dia, un asunto menor debido al avance informético.

Las técnicas de estimacién no paramétricas empiezan a usarse a partir de
1940, pero es a partir de 1980 cuando su expansién y uso se hacen extensivos.
Publicaciones como las de Fan y Gijbels (1996), entre otras muchas, no hacen
méas que confirmar el desarrollo de esta metodologia.

Los estimadores no paramétricos de la funcién de regresiéon suelen tener
una estructura lineal en la variable respuesta. La idea de estos estimadores
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no parameétricos lineales se basa en realizar promedios locales: si la funcién de
regresion, m, se considera suave, entonces las observaciones con variable respues-
ta asociada con los X; cercanos a un punto z contendrédn informacién acerca del
valor de m (x), y su promedio, debidamente ponderado, podra utilizarse para
construir un estimador de m(x) :

. 1 n
tity (1) = — Z Wii(2)Y, (2.5)
i=1
donde Wy;(z), i = 1,2,...,n, es una sucesiéon de pesos que depende de las
observaciones X1, Xo,..., X,.
Imponemos que los pesos, W,,;(z), ¢ = 1,2,...,n, sean positivos y estén

normalizados para todo x, es decir,

n

% Z Wii(z) = 1,

asi el estimador 7, (z) se puede obtener como solucién de un problema de
minimos cuadrados ponderado localmente, es decir, se puede expresar 7, (x)
como una solucién del siguiente problema de minimizacion:

mfn = f Wi(z)(Y; — )% (2.6)
6 n
i=1

Esta expresiéon, con promedios locales, es equivalente al procedimiento de
calcular un estimador de minimos cuadrados ponderados localmente.

El estimador ., () propuesto en (2.5), es un promedio de las observaciones
en un entorno del punto de interés. El modo de promediar las observaciones estd
controlado por los pesos Wy, (z), i = 1,2,...,n, los cuales, a su vez, dependen
de un pardmetro de suavizado que regula el tamano del entorno de = en que
se consideraran las observaciones X; utilizadas para estimar m(z). Si dicho
pardmetro de suavizado es grande, el promedio local se realizard con un nimero
grande de observaciones y la curva obtenida estard sobresuavizada, dando lugar
a un estimador, 7, (), sesgado. Por el contrario, si el pardmetro de suavizado
es pequeno, podria ocurrir que el nimero de observaciones utilizadas para la
construccién de m, fuera también muy pequeno, lo cual aumentard la varianza
de Mm,, y producird una curva demasiado rugosa.

2.2. Modelos cinéticos

El estudio cinético de los materiales por termogravimetria dindmica se
basa en llevar a cabo reacciones de descomposicién térmica a temperatura va-
riable, con el fin de analizar la velocidad a la que el material pierde peso. La
pérdida de peso de la muestra puede considerarse como la suma de diferentes
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procesos de descomposicién isotérmicos, como queda de manifiesto en textos
cldsicos como el de Turi (Turi, 1997).

Uno de los objetivos del estudio cinético es conocer si existen uno o varios
procesos y cudles son las constantes de reaccién caracteristicas de éstos. La
utilidad industrial de estos estudios es el aprovechamiento de los productos
quimicos que se puedan generar, el aprovechamiento energético, o simplemente,
la eliminacién de determinados materiales.

Al aumentar la velocidad de calefaccién existe un desplazamiento de las cur-
vas TG que ha sido ampliamente estudiado en la literatura (véase, por ejemplo,
Prime 2007). Hay diversos argumentos para explicar estos desplazamientos. Al-
gunos autores consideran que este desplazamiento puede ser explicado por las
expresiones matemdticas de las leyes de la cinética. Obviamente, un modelo
matemadtico que represente un conjunto de experimentos debe ser capaz de ex-
plicar tales desplazamientos a varias velocidades de calefaccién (Conesa, 2000).
Sin embargo, es posible ajustar las mismas curvas TG a diferentes expresiones,
dependiendo del modelo cinético elegido, lo cual representa un serio problema.

En principio, los métodos cinéticos suelen clasificarse en endotermos e isoter-
mos, con una o con varias velocidades de calentamiento. También cabe la clasi-
ficacién en métodos derivativos o integrales, dependiendo del procedimiento que
se emplee para el cédlculo de los pardmetros.

La utilizacién de la derivada de la curva, DTG, en lugar de la propia curva,
tiene la ventaja de que un pequefio cambio en la TG se ve amplificado en
su derivada. Otras ventajas de la termogravimetria dindmica, con respecto al
estudio en procesos isotermos, segin puede verse en trabajos como el de Carrasco
y Costa ( Carrasco y Costa, 1989), son las siguientes:

= Tiempos de manipulacién inferiores permitiendo, con un solo experimento,
determinar todos los pardametros cinéticos.

= Sélo se utiliza una muestra, con lo que se evitan los problemas inherentes
al cambio de muestra necesarios en los procesos isotérmicos.

= La cinética global aparente puede determinarse en una gran gama de tem-
peraturas de forma continua.

= En los procesos isotermos se requiere un precalentamiento previo, antes
de alcanzar la temperatura de reaccién. Durante este periodo transito-
rio pueden obtenerse conversiones no nulas, de forma que se falsearia el
andlisis cinético.

= Es posible determinar con precisiéon la temperatura umbral de descom-
posicién.

Uno de los problemas de los métodos utilizados para el estudio cinético es la
dificultad de ajustar los datos al modelo usado, normalmente de tipo Arrhenius.
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2.2.1. Modelos cinéticos tipo Arrhenius

La forma clédsica de estudiar la descomposicién térmica de una muestra
se basa en suponer que la velocidad de pérdida de peso de las reacciones de
descomposicién térmica depende de la masa y de la temperatura, y su expresion

general serfa:
m' =dm/dt = —f(m)k(T)q(m,T). (2.7)

En la expresion (2.7) la funcién f(m) se toma como m}, lo que cominmente
se interpreta diciendo que la pérdida de peso de la muestra obedece a una
cinética de orden n, donde m; es la masa de la muestra en el tiempo ¢.

Esta suposicién del orden de reaccién es aplicable a reacciones homogéneas
y a algunas reacciones heterogéneas que se llevan a cabo en fase condensada. Sin
embargo, algunos polimeros que se degradan siguiendo un mecanismo de escisiéon
aleatoria de enlaces, no poseen un orden de reaccién constante, de forma que
serfa erréneo el uso de esta expresion (2.7), dado que los pardmetros estarfan
sobreestimados (véase Conesa, 2000).

En todo caso, la hipétesis fundamental de la relacién (2.7) se basa en suponer
que la pérdida de masa sigue la Ley de Arrhenius representada por la ecuacién
siguiente:

k(T) = Aexp <1§T) . (2.8)

La ecuacién de Arrhenius (2.8) expresa la variacién de la velocidad de reac-
cién (k) con la temperatura (T'), y parte de la suposicién de que la velocidad de
descomposicién del proceso aumenta exponencialmente con la temperatura. La
constante A, llamada constante preexponencial, es independiente de la tempe-
ratura; F, es la denominada energia de activacién y R es la constante de los
gases y proviene del papel que juega en la ley de los gases perfectos (pV = nRT).
El nombre se debe a que, en principio, esta ecuacién fue propuesta por el qui-
mico sueco Svante August Arrhenius para la velocidad de reaccién quimica en
los gases.

Finalmente, el término ¢(m,T’) de la expresién (2.7) indica la interaccién
entre la masa y la temperatura, y, aunque en muchos procesos se considera
igual a uno, en ocasiones no se puede hacer esta suposicién y su estimacién puede
resultar complicada. Estas interacciones entre masa y temperatura pueden estar
originadas por los siguientes fenémenos (Carrasco y Costa, 1989):

= Modificacién de las propiedades fisicas de la muestra durante la descom-
posicién térmica.

= Existencia de reacciones competitivas debidas a que la energia de acti-
vacién y el factor preexponencial pueden variar con la conversion.

Existe algin otro método alternativo a la ley de Arrhenius, como el que se
basa en suponer que la energia de activacién E, no es constante, sino que puede
representarse por una distribucién de probabilidad normal, como el presentado
por Carrasco y Costa (1989).
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2.2.2. Caélculo de los parametros de la ecuacién de Arrhe-
nius

Con objeto de exponer los problemas que presenta el cdlculo de los
pardmetros cinéticos, haremos a continuacién una revisién de los modelos més
utilizados para este estudio.

Para la determinacién de los distintos pardmetros existentes en la ecuacién
de Arrhenius (2.8), es necesario llevar a cabo algunas transformaciones, que
consisten en expresar dicha ecuacién en forma logaritmica:

E, 1
In(k(T))=InA R (2.9)

Esta ecuacién (2.9) permite, representando In(k(7")) frente al inverso de la
temperatura absoluta (%), calcular los pardmetros deseados. En la préctica,
basta con calcular la recta de regresién de In(k(T')) frente al inverso de la tem-
peratura absoluta (%) para, al menos, dos experimentos (hay que determinar
dos constantes de la recta). La pendiente de dicha recta es la estimacién del
cociente —%, mientras que la ordenada en el origen es una estimacién de In A.

Habitualmente se usa este método para la determinacién de la energfa de
activacion a partir de la pendiente de la recta de regresion. Este hecho tiene el
fundamento tedrico en que la energia de activacién, que tiene unidades de energia
por mol, es posible expresarla mediante la propia ecuacién de Arrhenius, sin m&s

que dividir F, y R entre el nimero de Avogrado (N4yv ), obteniéndose:

kE(T) = Cexp(—q/kT), (2.10)

donde ¢ = E,/Nay es la energia de activacién por unidad de escala atémica y
k = R/Nay es la constante de Boltzmann (13,8 x 10**J/K).

Ademsds, la expresién (2.10) permite efectuar una comparaciéon con el ex-
tremo de alta energfa de la distribuciéon de Maxwell-Boltzmann de energfas
moleculares de los gases, dada por:

~ &b (2.11)
p ~ eXp k-T . .

La ecuacién de Maxwell-Boltzmann (2.11) expresa la probabilidad p de en-
contrar una molécula con una energia AFE mayor que la energia media carac-
teristica correspondiente a una temperatura, 7. Este hecho es el que permite
interpretar la energia de activacién E, como la barrera energética que debe
ser superada con la activacién térmica. Aunque la ecuacién (2.11) se desarrollé
inicialmente para gases, también es aplicable a sélidos.

Calculo del orden de la reaccién

En la expresién (2.7), una de las suposiciones mds simples para la fun-
cién f es suponer que f(m) = m}, denominada cinética de orden n. Para el
célculo del orden de reaccion, n, se supone que la masa en el instante ¢, m;, estd
relacionada con la conversién mediante la ecuacion:
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me = mo(l — ). (2.12)

Existen diferentes formas lineales para la expresiéon de la funcién f, desta-
cando los métodos de Freeman y Carol, Newkirk, Horowitz y Metzger, Coats y
Redfern, Vachuska y Voboril y Friedman. En las siguientes secciones se presen-
tardn las ideas en las que se basan los mds representativos.

2.2.3. Meétodo de Friedman

A partir de experimentos realizados a varias velocidades de calentamien-
to, el método de Friedman se basa en la representacién del valor log ‘fj—f;‘ frente
a 1/T para diferentes valores de «; se buscard el mejor ajuste lineal, ya que la
pendiente de la recta es una estimacién de E,/R.

Cuando el andlisis termogravimétrico se lleva a cabo en condiciones de pro-
gramacion lineal con la temperatura, ésta tltima y el tiempo de reaccién estédn
vinculados por la velocidad de calentamiento:

T
B=— (2.13)

Puesto que la masa en el instante ¢, m;, estd relacionada unifvocamente con
la conversion, se sigue que:

f(m) = h(a)mg. (2.14)

Teniendo en cuenta las ecuaciones (2.7, 2.8, 2.12 y 2.13), y previa separacion
de variables, se obtiene la expresién siguiente:

“ da  Amp~t [T <—Ea)
— = ex dT'. 2.15
/a:O h(a) B T (a=0) P RT ( )

En la ecuacién (2.15) la integral no posee primitiva analitica, pero utilizando
el método de aproximaciéon numérico de Coats-Redfern, basado en la expresion
truncada del desarrollo en serie de Taylor, se obtiene como resultado:

T 2
—E, RT 2RT —-E,
dl' = 1-— . 2.16
frowo o () =5 (=50 oo () 0
Ademsds, la integral que depende de la conversién en la ecuacion (2.15), tiene
una primitiva que puede expresarse como:

¢ da
/a:() ) = g(a). (2.17)

Introduciendo estos resultados (2.16 y 2.17) en la expresién (2.15), y linea-
lizando la ecuacion resultante, se llega a la expresién final siguiente:
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] (5]

T2(1 - 2RT/Ey) BE.

donde A* = AmJ~".

Finalmente, mediante regresién lineal, como ya se dijo, puede calcularse la
energia de activacién y el factor preexponencial a partir de la pendiente y de la
ordenada en el origen de dicha recta, respectivamente. Cabe destacar que para
conocer la ordenada se necesita conocer la energia de activacién, lo que precisa
de un método iterativo.

Adems3s, la linealizacién de la ecuacién cinética engendra errores propios de
la estimacién de la recta de regresién. Una forma de atenuar dichos errores es
usar un método de regresién lineal ponderada, en el que se aplica un factor o
peso multiplicativo en los puntos experimentales.

Autores como Vérhegyi (1987) afirman que los pardmetros cinéticos son muy
sensibles a los datos del principio y del final de la curva TG, mientras que su
sensibilidad es minima en las proximidades de la zona de méxima velocidad de
reaccién lo que justificaria utilizar pesos en el ajuste lineal ponderado del tipo

de:
@GR e

En cualquier caso, siempre puede ocurrir que dentro del material puedan
tener lugar varios mecanismos simultdneamente, y cada mecanismo podria tener
una energia de activacion E, caracteristica, por lo que resulta dificil encontrar
los pardmetros para este tipo de modelos basados en la ley de Arrhenius.

Los diferentes métodos para el cédlculo de dichos pardmetros necesitan de
aproximaciones numeéricas, para integrales o derivadas, lo que permite clasificar
estos métodos en integrativos y derivativos.

2.2.4. Otros modelos para la cinética

Existen otros modelos para la cinética que, partiendo de la ecuacién de
Arrhenius, llegan a distintas expresiones. A continuacién expondremos, somera-
mente, algunos de los més destacables.

La mayoria de estas modificaciones de la ecuacién general (2.7) pueden
obtenerse a partir del modelo propuesto por Sestdk y Berggren (1971), cuya
forma general sigue la ecuacién:

da

i k()™(1 —a)" [~ In(1 — )", (2.19)

donde n, m y p son constantes. Obsérvese que para m = p = 0 se reduce a la

expresion vista anteriormente para el célculo del orden de reaccién (2.12).
Burnham y Braun (1999) introducen un nuevo pardmetro ¢, en la expresion

(2.19) obteniendo una nueva variante, dada por:
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B b0 -a)" (1) (2.20)

Para el cédlculo de los pardmetros de las ecuaciones de los distintos modelos
es necesario estimar valores mediante una regresion lineal. Asi, hay autores que
estiman estos nimeros mediante el ajuste de log(«) frente a 1/T, como el caso
de Ozawa (1965), y en otros casos se opta por la estimacion de estos pardmetros
mediante el método Kissinger, basado en obtener el ajuste mediante regresiéon
lineal de log(8/T72,,) frente a 1/T .

Otros modelos, de tipo derivativo, como los basados en la ecuacién de Free-
man y Carroll (1958), asumen la expresién f(a) = (1 —a)™, y buscan relacionar
1 — @ con 1/T mediante la ecuacion:

on () cnomi-w - (B)a (L), ea

Algunos autores critican este tipo de métodos basados en la suposicién del

modelo de Arrhenius y enumeran los siguientes inconvenientes de éstos (Prime,
2007):

= Se manipulan muchos datos obtenidos en el equipo, por lo que el reiterado
abuso de logaritmos de logaritmos puede esconder los verdaderos datos de
la senal TG.

= Estos métodos son vilidos para descomposiciones que tengan lugar en un
proceso simple. Si se observa més de un proceso, es necesario realizar una
deconvolucién “visual” antes de aplicar el método.

= En lugar de la relacién experimental T = f(¢), se utiliza la velocidad
de calefaccién programada T = Ty + 5t, donde [ es la velocidad real de
calefaccién: este hecho produce situaciones alejadas de la realidad, por
cuanto que la temperatura experimental (leida por el termopar) puede
desviarse puntualmente de la programada.

= La mayoria de estos métodos (todos los citados anteriormente excepto el
de Friedman) utilizan sélo los datos obtenidos a una velocidad de calen-
tamiento.

2.3. Modelos de mezcla de logisticas

Entre los modelos de tipo paramétrico que permiten un mejor ajuste de los
datos TG estan los que se basan en descomponer toda la curva TG en suma de
diferentes funciones logisticas (modelo con mezcla de logisticas). La idea de esta
modelizacién se basa en suponer que cada una de estas logisticas representa la
cinética de descomposicién de los distintos materiales simples de los que estd
compuesta la muestra inicial. La expresién matemadtica de este modelo es la
siguiente:
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k
m(t) = Zwif(ai + blt) (222)
i=1
_ expt
1 = 1+expt’

donde w; son parametros que representan pérdidas de peso en cada proceso; a;
son parametros de localizacién y b; representa la velocidad de pérdida de peso,
para los k escalones que presente la funcién m(t) en funcién del tiempo o la
temperatura ¢.

La idea inicial parte de buscar una funcién que se ajuste lo mejor posible
a los datos reales obtenidos para las curvas termogravimétricas. Las funciones
candidatas a estimar estas curvas (t,(m(t)), deben verificar que para valores
grandes de ¢ (t — 00) las respuestas (m(t)) deben tender a 0, lo que obliga a que
los pardmetros b; tienen que ser negativos, mientras que al inicio del proceso
(t =0) la funcién debe tender al peso de la muestra en cada momento; por
tanto, los valores w; representan, aproximadamente, las pérdidas de masa en el
i1—ésimo proceso. Los distintos procesos estarian marcados por los “escalones”
de cada experimento (Naya et al., 2003; Cao et al., 2004 y Naya et al., 2006).

2.3.1. Meétodo de funciones logisticas generalizadas

Una ampliacién del método de logisticas consiste en considerar, en lugar de
las logisticas simples, la versién de logisticas generalizadas que permiten incluir
un parametro adicional, lo que posibilita el ajuste en casos donde los procesos
degradativos no sean simétricos.

Este modelo puede expresarse por la siguiente ecuacién:

k
m(t) = Zwigi(t)7 (2.23)

donde g;(t) son las funciones logisticas generalizadas de la forma
9i(t) = CZ ) (2.24)
(1+ 75 exp(=bi(t —m;))) ™

en donde ¢; representa el porcentaje de muestra involucrada en cada etapa de
degradacién, m; la temperatura en la méxima razén de cambio, b; estd rela-
cionado con la velocidad de cambio, 7; es la medida para la asimetria y ¢ es
la temperatura o el tiempo. Entonces, aunque m;, b; y 7; son pardmetros de
ajuste, en ausencia de procesos con gran solapamiento, m; puede ser ficilmente
identificado como la temperatura en el pico de la derivada (DTG). Por otra
parte, 7; estd relacionado con un orden de reaccién aparente, n, por n =1+ 7.
(Véase Lopez-Beceiro et al. 2011).

Como puede observarse en la Figura 2.1, dependiendo de los distintos para-
metros del modelo se pueden conseguir efectos de forma, escala y simetrias para
el adecuado modelizado de las curvas TG.
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Figura 2.1: Efecto de los pardmetros en el modelo de logisticas generalizadas.
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Figura 2.2: Modelizacién de una curva TGA mediante mezcla de funciones logis-
ticas.

2.3.2. Aplicaciones del método de ajuste logistico

Vamos a analizar diferentes materiales para validar el método propuesto
en la seccién anterior en distintos casos. En la figura (2.2) se presenta el ejemplo
del ajuste de un poliéster-poliuretano con 4 escalones distintos, asf que el modelo
en este caso estd formado por la suma de cuatro funciones logisticas.

En el caso del ajuste de la degradacién de las maderas industriales, se puede
ver cémo las distintas funciones logisticas se corresponden con las diferentes
componentes de la madera (ver figura 2.3).

2.3.3. Ventajas del modelo de mezcla de logisticas

Podriamos enumerar las siguientes ventajas para el modelo propuesto:

1. Este método abarca toda la gama de conversiones. El modelo (2.22) puede
ser usado para el estudio de cualquier tipo de material, tanto si estd regido por
una sola ley cinética como si lo estd por varias.

2. Permite representar tanto la velocidad de pérdida de masa como el ajuste
de ésta con el tiempo mediante una ecuacién nica para cada proceso.

3. No se basa en una ley preestablecida tipo Arrhenius, lo que permite com-
pararlo con otros modelos al uso.

4. Proporciona medios estadisticos que permitirdn valorar la bondad del
ajuste del modelo propuesto mediante contrastes de significacion.

5. Permite la aplicacién de modelos cinéticos clédsicos del tipo Arrhenius a
cada una de las funciones de degradacién individuales, para su comparacién con
materiales ya estudiados.
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Figura 2.3: Modelizacién de una madera industrial mediante la suma de 4 fun-
ciones logisticas.

6. Reproduce perfectamente el cardcter asintético al comienzo y al final de
cada proceso degradativo.

Resumiendo, el método de mezcla de logisticas o su extensién a las logisticas
generalizadas, permite el ajuste de las curvas TG, basado en la composicién de
tantas funciones logisticas como procesos distintos sufra la muestra, supone un
modelo alternativo a los existentes para la explicacién de la cinética. Este méto-
do nos parece mads simple, en cuanto a la facil interpretacién, que los anteriores
basados en la ley de Arrhenius.

Entre las aplicaciones mdas destacadas de este modelo se podrian citar la
aplicaciéon al hexahidroftdlico (Naya, Cao y Artiaga, 2003a). El modelo con
mezcla de logisticas, con aplicaciones a distintos casos, se ha publicado en la
revista Polymer Degradation and Stability (Cao et al. 2004) y una comparativa
con los métodos anteriores fue publicada en la revista Journal of Chemometrics
(Naya et al. 2008). Ademds, este método paramétrico se utilizé para separar
componentes en distintos tipos de materiales (Artiaga et al. 2005), también
se aplicé con éxito en la determinacién de la degradacién de las resinas epoxi
con nanoclays (Naya, Martinez-Vilarino, Artiaga, 2009) o a la determinacién
de la degradacién de la madera, ajustando una funcién logistica a cada una de
las fases de los distintos componentes de la madera (agua, lignina, celulosa y
hemicelulosa) lo que permite por una parte analizar la descomposicién térmica
de este material (Tarrio et al. 2011) y por otra, su clasificacién en distintas
especies (Sebio-Punal et al. 2012).

En el capitulo IV de esta tesis se estudiard cémo modelizar la degradacién de
nantubos de carbono mediante la aplicacién de este tipo de modelos (Rios-Fachal
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et al. 2013) usando algoritmos evolutivos para la estimacién de los pardmetros
que se presentardn en el siguiente capitulo.
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Capitulo 3
Optimizaciéon

3.1. Introduccién

Una de los aspectos con mayor dificultad al usar las Matemadticas para la
modelizacién es encontrar los pardmetros éptimos del modelo propuesto, para
lo que se precisa emplear los métodos de optimizacién adecuados en cada caso.

Los métodos de optimizacién permiten la mejora de las operaciones y deci-
siones, mediante técnicas cientificas adecuadas, seleccionadas de la matematica.
Se basan en recoger y analizar datos, desarrollar y probar modelos mateméti-
cos, proponer soluciones o recomendaciones, interpretar la informacién y, en
definitiva, ayudar a implantar acciones de mejora. Como resultado desarrollan
e implementan programas informéticos que permiten la ejecucion rédpida de los
algoritmos de optimizacion.

Estos problemas tienen sus origenes en la II Guerra Mundial, debido a la
necesidad urgente de asignacion de los escasos recursos en las operaciones mili-
tares y en problemas técticos y estratégicos. Estas mismas técnicas se han ex-
tendido con posterioridad a las empresas.

La optimizacién puede ser: lineal, no lineal, entera, estocédstica, multiobjetivo
y ademds también involucra otras disciplinas como los algoritmos metaheuristi-
cos, la légica borrosa, las redes neuronales, el reconocimiento de patrones, etc.
En otros contextos también se estudian estos mismos problemas en disciplinas
como la inteligencia artificial.

La optimizacién consiste en la seleccién de una alternativa mejor, en algiin
sentido, que el resto, entre las alternativas posibles. Los problemas de opti-
mizacién generalmente tienen tres componentes:

= Funcién objetivo: es la medida cuantitativa del funcionamiento del sis-
tema que se desea optimizar (maximizar o minimizar). Por ejemplo, son
funciones objetivo: la minimizacién de los costes variables de operacién de
un sistema eléctrico, la maximizacién de los beneficios netos de venta de
ciertos productos, la minimizacién del cuadrado de las desviaciones con

29
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respecto a unos valores observados o la minimizacién del material utilizado
en la fabricacién de un producto.

= Variables: representan las decisiones que se pueden tomar para afectar el
valor de la funcién objetivo. Desde un punto de vista funcional se pueden
clasificar en variables independientes (principales o de control) y variables
dependientes (auxiliares o de estado), aunque matematicamente todas son
iguales. En el caso de un sistema eléctrico seran los valores de produccién
de los grupos de generacién o los flujos por las lineas; en el caso de la
venta, la cantidad de cada producto fabricado y vendido; en la fabricacién
de un producto, sus dimensiones fisicas,...

= Restricciones: representan el conjunto de relaciones (expresado median-
te ecuaciones e inecuaciones) que ciertas variables estdn obligadas a satis-
facer. Por ejemplo, las potencias médxima y minima de un grupo de ge-
neracioén, la capacidad de produccién de una fdbrica para los diferentes
productos o las dimensiones del material bruto del producto.

Resolver un problema de optimizacién consiste en encontrar los valores que
deben tomar las variables para hacer éptima la funcién objetivo satisfaciendo el
conjunto de restricciones. Normalmente, en el caso de buscar un valor minimo,
la idea serfa encontrar un valor z* de forma que para cualquier otro valor = € R,
f(z*) < f(x), donde f es la funcién de dominio en el espacio de los valores que
modelizan el problema.

Ademas, los métodos de optimizacién también pueden clasificarse en: méto-
dos clasicos (algoritmos habitualmente descritos en los libros de optimizacién) y
métodos metaheuristicos (surgidos ligados a la inteligencia artificial y que imi-
tan fenémenos sencillos observados en la naturaleza). Entre los primeros estdn
la optimizacion lineal, lineal entera mixta, estocdstica, dindmica, etc.; y en el
segundo grupo se incluyen los algoritmos evolutivos (genéticos entre otros), el
método de recocido simulado (simulated annealing), las buisquedas heuristicas
o los sistemas multiagente. De forma muy general y aproximada, puede consi-
derarse que los métodos clédsicos buscan y garantizan un 6ptimo local, mientras
que los metaheuristicos tienen mecanismos especificos para alcanzar un éptimo
global, aunque no garantizan su alcance.

Los problemas se distinguen por el cardcter de las funciones f que inter-
vienen (lineales o no lineales) y el de las variables (reales, continuas, discretas o
enteras). También suelen diferenciarse en métodos de tipo heuristico (ad hoc) o
metaheuristicos. Son éstos ultimos los de mayor interés en esta memoria y entre
ellos se distinguen: los métodos de busqueda de vecinos més préximos (Variable
Neighborhood Search o VNS), de busqueda tabu, de enjambre de particulas, de
recocido simulado, basados en algoritmos genéticos, etc. A éstos tltimos se le
dedicardn las 1iltimas secciones de este capitulo por sus interesantes prestaciones
para los problemas a resolver en esta memoria.

La palabra heuristica tiene su origen en la antigua palabra griega heuriskein,
el arte del descubrimiento de nuevas estrategias (reglas) para resolver problemas.
El sufijo meta, también griego, significa “metodologia de alto nivel”. El término
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metaheuristica fue introducido por Glover en su articulo sobre optimizacién del
ano 1986 (Glover, 1986).

Estos métodos de bisqueda metaheuristicos pueden definirse como metodo-
logias (plantillas) generales de alto nivel que pueden ser utilizadas como es-
trategias gufa en el diseno de heurfsticas subyacentes que resuelvan problemas
de optimizacién especificos. Al contrario que con los métodos exactos, las meta-
heuristicas permiten abordar instancias de problemas complicados obteniéndose
soluciones satisfactorias en un tiempo razonable. Estas técnicas metaheuristi-
cas han tenido mucha popularidad en las tltimas décadas dada la evolucién de
los ordenadores que las hacen rapidas y eficaces en la resolucién de problemas
complejos.

La resolucién de problemas complejos mediante algoritmos y técnicas evo-
lutivas es uno de los aspectos més investigados. El objetivo principal que se ha
planteado en esta tesis es desarrollar nuevos métodos o algoritmos capaces de
resolver estos problemas con el menor tiempo computacional posible, mejoran-
do la calidad de los resultados obtenidos por los métodos ya existentes en el
contexto del andlisis térmico.

3.2. Meétodos clasicos de optimizacién

3.2.1. Algoritmo de Brute Force

Este algoritmo, que podria traducirse como algoritmo de fuerza bruta, bisque-
da combinatoria o busqueda exhaustiva, es una técnica trivial, que consiste en
enumerar sistemédticamente todos los posibles candidatos para la solucién de un
problema con el fin de contrastar si dicho candidato satisface la solucién del
mismo. Es sencillo de implementar y, siempre que exista, encuentra la solucién.
Su coste de ejecucion es proporcional al nimero de soluciones candidatas, y éste
es exponencialmente proporcional al tamano del problema.

Este método se usa si el nimero de soluciones candidatas no es muy eleva-
do o si éste puede reducirse previamente usando algin otro método heuristico
y también si es mds importante una implementacién sencilla que una mayor
rapidez.

3.2.2. Algoritmo de Newton-Raphson o de Newton-Fourier

El algoritmo de Newton-Raphson o de Newton-Fourier es uno de las méds
empleados por ser eficiente para encontrar aproximaciones de los ceros o raices
de un polinomio y puede ser utilizado para encontrar médximos o minimos de
una funcién encontrando los ceros de su derivada.

Es un método abierto en el sentido de que no garantiza la convergencia global
y la tdnica forma de asegurar la convergencia es seleccionar un valor inicial lo
suficientemente cercano a la rafz:

Tn4+1 = Tp — f(mn)/f /(J?n)
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Se sustituye la funcién por la recta tangente, se iguala a 0 y se despeja: este
0 serd una aproximaciéon mejor de la raiz de la funcién.

3.2.3. Algoritmo de Gauss-Newton

El algoritmo de Gauss-Newton se utiliza para resolver problemas no lineales
de minimos cuadrados, es iterativo y se necesita proporcionar una estimacion
inicial del pardmetro:

pr1 = vk — (Jf(r)" T f(or) T f (pi)" - f (Pk)

Es una modificacién del método de optimizaciéon de Newton que no usa
segundas derivadas y se debe a Gauss, donde f = (f1,..., fm) ¥ Jf(p) denota el
Jacobiano de f en p.

El problema que presentan la mayorfa de estos métodos cldsicos de opti-
mizacion es que requieren ciertas propiedades de la funcién objetivo a minimizar,
que en el caso de funciones de mezcla de logisticas, no siempre se verifican, por
lo que su convergencia al 6ptimo no siempre estd garantizada. Por este motivo
se propone la utilizacién de algoritmos evolutivos que no precisan de las mismas
hipétesis, y que se presentardn en las siguientes secciones.

3.3. Optimizacién en analisis cinético

A partir de 1985 se extiende el uso de los denominados métodos numeéri-
cos de anadlisis cinético, auspiciados sobre todo por la aparicién de programas in-
forméticos acoplados a calorimetros. Estos métodos emplean algoritmos numéri-
cos como los de Euler o el de Runge-Kutta (Turi (2000)).

La idea de estas aproximaciones numéricas parte de una expresioén para f(m),
se integran las ecuaciones para unos determinados valores de los pardmetros
cinéticos, se compara la curva calculada con la experimental mediante una fun-
cién objetivo y se calculan aquellos valores que optimizan dicha funcién objetivo
mediante la utilizacién de métodos como el simplex flexible.

Fl criterio més utilizado es el método de minimos cuadrados, cuyas expre-
siones mds habituales son:

min ZZ (mcal(i,j) - Tnexp(i,j))2 (31)
i

diMeat(ig)  Mexp(i) \°
{ ; = — : . 3.2
man;fz§ ( di dt 3.2)

Al primer método (3.1) se le denomina integral y al segundo método (3.2)
diferencial. En ambas expresiones mq(; j) ¥ Mexp(i,j) Tepresentan respectiva-

mente, los valores calculados con los diferentes modelos cinéticos y los valores
experimentales de la masa de la muestra. El factor f; es un pardmetro de escala,
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incluido para asegurar que todos los experimentos tienen el mismo peso en la
funcién objetivo.

Para obtener el minimo de las expresiones anteriores (3.1) y (3.2) suele em-
plearse el método del simplex flexible. Se trata de una técnica de optimizacién
para funciones no lineales desarrollada por Nedler y Mead (Nelder y Mead,
1965), que no necesita utilizar las derivadas para el cédlculo del minimo, sino
que evalia la funcién en cada uno de los n + 1 vértices de un hiperpoliedro, y
va eliminando aquellos vértices que dan valores méds altos; la iteraciéon de este
proceso permite obtener el minimo buscado.

El método Nedler-Mead utiliza el concepto de un simplex, que es un poli-
topo de N + 1 vértices en N dimensiones: un segmento de linea en una linea, un
tridngulo en un plano, un tetraedro en un espacio tridimensional y asf sucesiva-
mente. Este método busca de modo aproximado una solucién 6ptima local a un
problema con N variables cuando la funcién a minimizar varia suavemente.

& H"‘u—""ﬁf H:ﬁ

pr R A0 - *1.quis

Figura 3.1: Superficie con varios minimos locales.

Como otros algoritmos de optimizacién, Nelder-Mead a veces se queda atra-
pado en un minimo local (una zona que es un minimo de la funcién comparado
con los puntos de alrededor pero hay motivos para pensar que existe un mini-
mo mejor en otra parte). El algoritmo se da cuenta y se reinicia con un nuevo
simplex que empiece en el mejor valor encontrado. Esto puede resolverse con
propuestas de algoritmos como el simulated annealing para tratar de escapar de
los minimos locales y que serd tratado con detalle en esta memoria.

Existen también propuestas que no se ajustan al modelo inicial propuesto
(2.7). En este sentido cabe mencionar el método cinético de tipo no paramétri-
co (NPK) propuesto por Nomen y Sampere (1998), que se basa en suponer
que la reaccion se puede expresar mediante el producto de dos funciones inde-
pendientes, f(a) y f/(T); la funcién f(«) representard la cinética y f/(7T) la
dependencia de la temperatura. El modelo se expresarfa mediante una matriz
A, de rango n x m con A; ; = f(a;)f'(T}), segin la expresiéon A = ab', siendo
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los vectores a = {f(1), f(@2)s s Flan)} ¥ b = {F (1), /(T2)s o (T}
Este método tiene dos inconvenientes: por un lado necesita un nimero muy ele-
vado de célculos para la estimacion de los pardmetros mediante algoritmos de
aproximacion y, por otra parte, exige realizar varios experimentos a distintas
temperaturas 11,15, ..., T;, para la determinacién del modelo.

3.3.1. Inconvenientes de los métodos clasicos

Los métodos mencionados anteriormente tienen como gran inconveniente
proporcionar resultados diferentes para los pardametros de un mismo modelo.
Este hecho fue puesto de manifiesto por varios cientificos, como Vyazovkin
(1996), como el mayor inconveniente en la aplicacién de métodos tipo Arrhenius.

El problema se ha evidenciado en diversos articulos, pero fue sin duda en
el congreso internacional de la ICTAC (Confederacién Internacional de Anali-
sis Térmico y Calorimetria) celebrado en Filadelfia, USA, en agosto de 1996,
donde se ha dado a conocer a la comunidad cientifica. En este foro, se puso
en evidencia la diferencia en el ajuste de modelos cinéticos a una misma mues-
tra dependiendo del método usado, al proponer la aplicacién a un experimento
con carbonato de calcio (CC) a diferentes participantes invitados, y los resul-
tados obtenidos se recogen en una serie de articulos de Brown et al. (2000) en
la revista Thermochimica Acta. En ellos se constatan grandes diferencias entre
los valores obtenidos, tanto para la energfa de activaciéon (FE,) como para la
constante preexponencial A. Cabe resaltar que en estos trabajos participaron
también los investigadores Nomen y Sempere, quienes aplicaron a los datos su
método no paramétrico, resultando estimaciones con grandes diferencias con
respecto a métodos mads clasicos tipo Freedman, Ozawa, Kissinger y otros.

Las diferencias entre los pardmetros encontrados por cada autor para un
mismo experimento corroboran la poca eficacia de los modelos existentes para
este tipo de ajustes, lo que nos llevé a la bisqueda de algoritmos alternativos
que serdn expuestos en la siguiente seccién.

3.4. Algoritmos Evolutivos

3.4.1. Breve resena histdrica

Darwin concibe por primera vez la idea de evolucién por seleccién natu-
ral leyendo el argumento de Thomas Malthus (“Ensayo del principio de la
poblacién”) sobre la eficacia de la ayuda al pobre: el crecimiento de la poblacién
siempre serd mayor que el de la comida suministrada. Esta discrepancia, noté
Darwin, entre poblacién y recursos disponibles conducird a la competicién y
adaptacion.

A principios de los afios 60 un grupo de bidlogos comenzé a usar progra-
mas de ordenador (muy elementales) que imitaban el comportamiento de la
Naturaleza. No tuvieron demasiado éxito porque consideraban como operador
generador de variacién en las especies la mutacién. Fue a John Holland (cientifi-
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co, programador y psicélogo) al que —leyendo la “Teoria genética de la seleccién
natural” de R.A. Fisher— se le ocurre la idea de que los algoritmos de ordenador
basados en principios de genética y evolucién podrian ser usados para desarrollar
soluciones de problemas: “los organismos vivos son extraordinarios resolutores
de problemas”, dijo. Holland se dio cuenta de que es el cruce, y no la mutacion,
el operador fundamental en el disefio y evolucién de un algoritmo evolutivo, en
este caso un algoritmo de tipo genético. Se preguntaba cémo logra la naturaleza
crear seres cada vez mas adaptados al medio en que se desarrollan. Aunque no
conocia la respuesta, tenia una cierta idea de cémo hallarla: observé que esa
adaptacién se lleva a cabo a base de interacciones locales entre individuos, y
entre éstos y lo que les rodea; asi que traté de hacer pequenos modelos de la
naturaleza, que tuvieran alguna de sus caracteristicas, y ver cémo funcionaban,
para luego extrapolar sus conclusiones a la totalidad. Este es el origen de los
Algoritmos Genéticos (en adelante AG).

Este hecho ilustra cémo la combinacion de ideas desde diferentes disciplinas,
ayuda a resolver problemas, siendo ésta también una propiedad de los AG
que contribuye a hacerlos muy poderosos: la combinacién de informacién desde
fuentes dispares. John Holland es considerado el padre de los AG, sin embargo la
idea del uso de conceptos de biologia en programacion de ordenadores ya habia
sido planteada por Alan Turing en 1948 en su obra “M&aquinas inteligentes”.

A principios de la década de 1960, en la universidad de Michigan, dentro del
grupo Logic of Computers, las ideas de Holland comenzaron a desarrollarse a raiz
de que impartiese un curso titulado “Teorfa de sistemas adaptativos”. Dentro
de este curso, y con una participacion activa por parte de sus estudiantes, fue
donde sus ideas comenzaron a formalizar lo que serfan los algoritmos genéticos.

Sus objetivos eran dos:

= imitar los procesos adaptativos de los sistemas naturales, y

= disefiar sistemas artificiales (normalmente programas) que imitasen los
mecanismos importantes de los sistemas naturales.

Unos 15 anos més tarde, David Goldberg conocié a Holland y comenzé a tra-
bajar con él. Goldberg era un ingeniero industrial que trabajaba en diseno de
tuberias, y fue uno de los primeros que traté de aplicar los algoritmos genéticos
a problemas industriales. Aunque Holland traté de disuadirle, porque pensaba
que el problema era excesivamente complicado como para aplicarle algoritmos
genéticos, Goldberg consiguié su propdsito, escribiendo un algoritmo genético
en un ordenador personal Apple II. Estas y otras aplicaciones creadas por es-
tudiantes de Holland convirtieron los algoritmos genéticos en un campo con
base suficientemente aceptada para impulsar la primera conferencia interna-
cional sobre Algoritmos Genéticos en 1985 (ICGA “85), que sigue celebrandose
bianualmente.

Una generalizacién de los algoritmos genéticos son los algoritmos evolutivos.
Estos algoritmos son métodos de optimizacién y bisqueda de soluciones basa-
dos en los postulados de la evolucién biolégica, aunque no sélo se basan en la
formulacién binaria como los genéticos. En ellos se mantiene un conjunto de
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entidades que representan posibles soluciones, las cuales se mezclan, y compiten
entre si, de tal manera que las més aptas son capaces de prevalecer a lo largo
del tiempo, evolucionando cada vez hacia mejores soluciones.

Los algoritmos evolutivos, y la computacién evolutiva, son una rama de la
inteligencia artificial. Son utilizados principalmente en problemas con espacios
de bisqueda extensos y no lineales, en donde otros métodos no son capaces de
encontrar soluciones en un tiempo razonable. Este serd el principal motivo de
proponerlos para la modelizacién de los datos de degradacién.

3.4.2. Principios de un Algoritmo Evolutivo

Los bidlogos han estudiado en profundidad los mecanismos de la evolucion,
y aunque quedan parcelas por entender, muchos aspectos estdn bastante expli-
cados. De manera muy general, podemos decir que en la evolucién de los seres
vivos el problema al que cada individuo se enfrenta dia a dia es la supervivencia.
Para ello cuenta con las habilidades innatas implantadas en su material genético.
A nivel de los genes, el problema es el de buscar aquellas adaptaciones benefi-
ciosas en un medio hostil y cambiante. Debido en parte a la seleccién natural,
cada especie gana en cada generacién una cierta cantidad de conocimiento, que
es incorporado a la informacién de sus cromosomas.

Asi pues, la evolucion tiene lugar en los cromosomas, en donde estd codificada
la informacién del ser vivo. La informacién almacenada en el cromosoma varia de
unas generaciones a otras y en el proceso de formacién de un nuevo individuo,
se combina la informacién cromosémica de los progenitores, aunque la forma
exacta en la que se realiza no es del todo conocida todavia.

Aunque muchos aspectos estan todavia por discernir, existen unos principios
generales ampliamente aceptados por la comunidad cientifica. Algunos de éstos
son:

1. La evolucién opera en los cromosomas en lugar de operar en los individuos
que los representan.

2. La seleccién natural es el proceso por el que los cromosomas con buenas
estructuras se reproducen més a menudo que los demés.

3. En el proceso de reproduccién tiene lugar la evolucién mediante la combi-
nacién de los cromosomas de los progenitores. Llamamos recombinacion a este
proceso en el que se forma el cromosoma del descendiente. También son a tener
en cuenta las mutaciones que pueden alterar dichos cédigos.

4. La evolucién biolégica no tiene memoria, en el sentido de que en la for-
macioén de los cromosomas unicamente se considera la informacién del periodo
anterior.

Los AG son efectivos en problemas de biusqueda de soluciones complejas,
de gran dimensién, no lineales o espacios multidimensionales, y junto con la
programacion evolutiva, las estrategias de evolucién y la programacion genéti-
ca, forman las técnicas llamadas algoritmos evolutivos, que convierten a los
ordenadores en un tipo de méquinas inteligentes. De hecho, las “mdquinas que
aprenden” son una de las més prometedoras aplicaciones de los Algoritmos Evo-
lutivos.
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El esquema general o pseudo-cédigo de un algoritmo evolutivo es el siguiente:
Inicio
t<—o
inicializar P(t)
evaluar P(t)
mientras (no se dé la condicién) hacer
t—t+1
seleccionar P(t) de P(t+ 1)
recombinar P(t)
evaluar P(t)
fin
fin
Para llevar a la préactica el esquema anterior y concretarlo en un algoritmo,
hay que especificar los siguientes elementos:

= Una representacion cromosémica.

= Una poblacién inicial.

= Una medida de evaluacién.

= Un criterio de seleccién/eliminacién de cromosomas.
= Una o varias operaciones de recombinacion.

= Una o varias operaciones de mutacién.

= Un test de parada.

A continuacion se detallan estos elementos.

Un algoritmo es la descripcién general de un procedimiento, y un programa
es la ejecucién de un algoritmo como secuencia de instrucciones dadas al or-
denador. El primer paso en programacién de AG es elegir la poblacién inicial
(aleatoria o heurfsticamente), que estard formada por candidatos a solucién del
problema en cuestién. En esta poblacién cada individuo sera caracterizado por
una cadena binaria de bits (cada bit corresponde a la presencia -1- o ausencia
-0- de una determinada caracteristica) de longitud fija que se llama cromosoma.
En el segundo paso todos los cromosomas son evaluados por una funcién de
idoneidad, y se crea una nueva poblacién de cromosomas, por combinacién de
los individuos maés aptos, es decir, con valores de idoneidad més altos. Esta com-
binacién se hace a través de operadores evolutivos: seleccion, cruce y mutacién.
En algunas ocasiones podria suceder que el mejor individuo no produzca hijos,
asi que para evitarlo se introduce el concepto de elitismo (el mejor individuo
de la poblacién vieja se compara con todos los de la nueva, y, si es mejor, se
transfiere directamente a la nueva poblacién). Este proceso se continda hasta
obtener un individuo que logra un nivel especifico de idoneidad, esto es, que
resuelve el problema con suficiente precisién.

Los algoritmos evolutivos poseen varias ventajas computacionales:



38 CAPITULO 3. OPTIMIZACION

1. Usan operadores estocdsticos y no reglas deterministas.

2. Son conceptualmente simples, libres de condiciones sobre la funcién; por
ejemplo, no precisan condiciones sobre las derivadas.

3. Pueden aplicarse a problemas de tiempo continuo y discreto.

4. Destacan por sus resultados en problemas dificiles.

5. Puede combinarse su uso con métodos tradicionales pudiendo ser ex-
tremadamente efectivos, por ejemplo para una conjetura inicial.

6. Permiten pasos il6gicos (similares a los de la mente humana).

Entre sus desventajas destacan su intensidad numérica y su elevado coste
de tiempo computacional, aunque con los modernos procesadores, hoy esto re-
sulta un problema menor. En ocasiones los limites son dificiles de implementar,
y, aunque por su naturaleza resultan mds adecuados para ser ejecutados en
procesadores en paralelo, que imitan la evolucién natural, no es seguro que una
condicidén satisfecha por los padres la satisfagan también los hijos.

En los trabajos tradicionales es habitual caracterizar a los individuos me-
diante el uso de cadenas binarias de longitud fija, pero recientemente se han
desarrollado representaciones més flexibles, y ademaés se aborda la seleccién pro-
babilisticamente, lo que conduce a una mayor probabilidad de desplazamiento
dirigida a alcanzar el éptimo global.

La evolucién como proceso no siempre conduce a la optimizacién, sélo a
adaptacién. Otra deficiencia intrinseca es que no hay un mejor algoritmo evolu-
tivo, ni un mejor conjunto de pardmetros y operadores para todos los problemas
(“no free lunch theorem”).

A pesar de estas limitaciones existen muchos ejemplos en los que los AG son
usados con éxito:

= Diseno de cuchilla de turbinas para motores de propulsién a chorro, pro-
blema que implica el uso de més de 100 variables: en un par de dfas con
un diseno estandar con AG se increment6 la eficiencia 3 veces, lo que a un
experimentado ingeniero le hubiese costado dos meses de célculos.

= Planificacién y uso de recursos: no sélo problemas clésicos como el del via-
jante (resuelto para miles de ciudades empleando técnicas combinadas con
redes neuronales artificiales), sino también de transporte de mercancias,
programacién de entrega para mensajeros internacionales, trazado fisico
de plantas de manufactura o asignacién de tareas y maquinas. En general,
se trata de problemas en los que se ha de tener en cuenta productividad,
evaluacion de material, costes, tiempos, beneficios, satisfacciéon del cliente,
recursos evaluables, etc., todo ello en entornos muy competitivos.

= Control de mecanismos seleccionando valores ¢ptimos, afinando pardme-
tros de redes de neuronas artificiales, redes de conectividad, nimero de
capas ocultas, etc., con intencién de perfeccionar operaciones al médximo
nivel.

= En medicina han sido aplicados en el diseno de instrumentos para la clasifi-
cacién automética de células (por ejemplo, en tests de manchas con tejidos
cancerigenos) para el desarrollo de planes de tratamiento por radiologfa.
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= En programacién genética, como una técnica evolucionista que automati-
camente crea programas de ordenador desde lenguajes de alto nivel. El
objetivo final seria conseguir un ordenador capaz de resolver un problema
sin programarlo explicitamente.

Como queda dicho, en general, los algoritmos evolutivos operan en una
poblacién de candidatos a solucién (que pueden ser programas de ordenador)
usando el principio de supervivencia del mds apto (buisqueda del programa que
mejor desempefia una especificacion). A veces estos programas no conducen a
una solucién comprensible para un humano, lo que hace que su uso en control
de sistemas de seguridad critica se considere, en ocasiones, imprudente, pero en
otra multitud de aplicaciones es obvia su utilidad.

La filosofia de actuacién de los AG se puede resumir diciendo que establecen
una analogfa entre el conjunto de soluciones de un problema y el conjunto de
individuos de una poblacién natural. En palabras del propio Holland: se pueden
encontrar soluciones aproximadas a problemas de gran complejidad computa-
cional mediante un proceso de evolucidn simulada.

A tal efecto se introduce una funcién de evaluacién de los cromosomas, que
llamaremos funcién de aptitud o idoneidad (fitness) y que, en el caso particular
de la optimizacién funcional, es la funcién objetivo del problema. Igualmente, se
introduce un mecanismo de seleccion, de manera que los cromosomas con mejor
evaluacion sean escogidos para reproducirse mas a menudo que los que la tienen
peor.

Los algoritmos desarrollados por Holland inicialmente eran sencillos pero
dieron buenos resultados en problemas considerados dificiles. Esto no debe sor-
prendernos ya que los AG se basan en integrar e implementar eficientemente
dos ideas fundamentales: las representaciones simples como vectores binarios de
las soluciones del problema y la realizacién de transformaciones simples para
modificar y mejorar estas representaciones.

En los primeros trabajos originales las soluciones se representaban por cade-
nas binarias, es decir, listas de 1s y 0s. Este tipo de representaciones es amplia-
mente utilizado, incluso en problemas en donde no es muy natural. En 1985, De
Jong introduce la siguiente cuestién: jqué se debe hacer cuando los elementos
del espacio de bisqueda se representan de modo natural por estructuras comple-
jas como vectores, drboles o grafos?, jse debe intentar linealizar en una cadena
o trabajar directamente con estas estructuras?

En la actualidad podemos distinguir dos escuelas:

. Limitarse a cadenas binarias como el caso de los algoritmos genéticos

. Utilizar otro tipo de configuraciones

Hay que destacar que las operaciones genéticas dependen del tipo de repre-
sentacién, por lo que la eleccién de una condiciona a la otra.
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3.4.3. Desarrollo de un algoritmo en codificacién binaria

Las ventajas de la codificacién binaria son que permite definir facilmente
operaciones de recombinacién y los resultados sobre convergencia estdn proba-
dos para el caso de cadenas binarias. Sin embargo, en algunos problemas puede
ser poco natural y eficiente el utilizarlas. Por ejemplo, en el problema del via-
jante sobre 5 ciudades (A, B, C, D y E) y una codificacién de 4 bits por cada
ciudad, A = 0001, B = 0010, C = 0100, D = 1000, E = 1010 la cadena si-
guiente 0100/1010/1000/0001/0010 representa la ruta que se inicia en C, pasa
por E; luego por D, a continuacién por A y finaliza en B. Sin embargo, dicha
representacién no es muy natural y ademds, no todas las cadenas con 20 bits
representan soluciones, por ejemplo 0100/1100/0010/0101/1010, lo cual compli-
ca substancialmente la definicién de una operacién de cruce. En este caso serfa
més natural la ruta de ciudades: (2,3,1,5,4) —~donde cada nimero se asocia a una
ciudad—, porque permite definir naturalmente diferentes operaciones estables.

El cédigo Gray es otra forma de representacién, que tiene la propiedad de
que un incremento de una unidad en un pardmetro corresponde al cambio de un
bit en el cédigo (nimeros sucesivos sélo se diferencian en un digito). La férmula
de conversion de cédigo Gray a cédigo binario es:

- By si k=1
TET Br@ By si k>1

donde 7, es el k—ésimo bit del cédigo Gray, y 5, es el k—ésimo bit del cédigo
binario, numerando de izquierda a derecha, y ¢ denota la suma médulo 2. La
conversién de codigo Gray a binario es:

k
B = Zvi, con la suma médulo 2.
i=1

Por ejemplo, el cédigo binario 1101011 corresponde a 1011110 en cédigo
Gray.

La gran ventaja de este codigo es su facilidad de conversién al c6digo binario
natural y viceversa. En la siguiente tabla se reflejan los cédigos Gray de 2, 3 y
4 bits.
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H Digito decimal H 2 bits H 3bits H 4bits H
1o [00 [ ooo [ 0000
[1 [or [ oo1 [ o001 |
[2 [ 11 [ 011 ] oo1ir |
13 [10 o1 [ o010 |
|4 [ | 110 [ o110 ]
B [ [ 111 ][ o111 |
|6 [ | 101 [ o101
L7 [ | 100 [ 0100 ||
18 [ [ | 1100 |
19 [ [ | 1101 ]
| 10 [ [ | 1111 ]
[ [ [ [ 1110
12 [ [ | 1010 |
|13 [ [ | 1011 ]
|14 [ [ | 1001 ]
L 15 [ [ | 1000 ||

Una vez determinado el tipo de representacién a utilizar, el siguiente paso
es inicializar una poblacidn de individuos. La poblacién inicial suele ser ge-
nerada aleatoriamente. Sin embargo, tltimamente se estdn utilizando métodos
heuristicos para generar soluciones iniciales de buena calidad. En este caso, es
importante garantizar la diversidad estructural de estas soluciones para tener
una representaciéon de la mayor parte posible de poblacién o al menos evitar la
convergencia prematura.

Como ya se ha dicho, la seleccidon consiste en decidir cudles de los indivi-
duos que constituyen una poblacién serdn los idéneos para generar la siguiente
poblacién, proceso para el que existen varias posibilidades. Este proceso de
selecciéon de los padres estd determinado, habitualmente, por probabilidades
segin su idoneidad (fitness). En cuanto al método de seleccidn, el més senci-
llo consiste en ordenar la poblacién de acuerdo a su mérito (idoneidad), hacer
que sobreviva la mitad de mejor calidad y generar la nueva mitad a partir de
la anterior. Otra técnica posible es la de la ruleta que consiste en realizar una
escala o normalizacién de la idoneidad, atendiendo a lo cual se le asigna una
probabilidad de reproduccién a cada cromosoma. Para realizar una seleccién
se efectia una tirada de bola en la ruleta, tomando el individuo asociado a la
casilla en la que caiga la bola.

Otra posibilidad es la seleccién por torneo que consiste en seleccionar dos
cromosomas de forma aleatoria y enfrentarlos de forma que sobreviva el de mejor
calidad en la mayorfa de los casos (por ejemplo en el 95% de las luchas).

Los operadores de cruce mas utilizados son:

= De un punto: se elige aleatoriamente un punto de ruptura en los padres y
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se intercambian sus bits. Ejemplo:

11001011+11011111 = 11001111 (hijo 1)
11001011+411011111 = 11011011 (hijo 2)

= De dos puntos: se eligen dos puntos de ruptura al azar para intercambiar
los bits fuera de esos dos puntos. Ejemplo:

11001010 + 11011111 = 11011110 (hijo 1)
11001010 + 11011111 = 11001011 (hijo 2)

= Uniforme: en cada bit se elige al azar un padre para que contribuya con
su bit al del hijo, mientras que el segundo hijo recibe el bit del otro padre.

= PMX (Partially Matched Crossover) y SEX: son operadores mds sofistica-
dos, fruto de mezclar y aleatorizar los anteriores.

La operacién de mutacion més sencilla, y una de las més utilizadas, consiste
en reemplazar con cierta probabilidad el valor de un bit. Por ejemplo:

01001100 — 01000100

Obsérvese que el papel que juega la mutacion es el de introducir un factor de
diversificacién ya que, en ocasiones, la convergencia del procedimiento a buenas
soluciones puede ser prematura y quedarse atrapado en éptimos locales. Otra
forma obvia de introducir nuevos elementos en una poblacién es recombinar
elementos tomados al azar sin considerar su calidad.

Un tercer operador genético es la inversion. La inversién sencilla es un ope-
rador bit a bit (como la mutacién): se seleccionan dos puntos dentro de una
cadena y se invierte el orden de los bits entre dichos puntos, pero recordando
el significado de los bits; lo que significa que tenemos que identificar bits en la
cadena.

En la siguiente seccién se profundiza sobre la actuacién de los algoritmos
genéticos.

3.4.4. Convergencia del Algoritmo

Dado que el algoritmo genético opera con una poblacién en cada iteracion,
se espera que el método converja, de modo que al final del proceso la poblacién
sea muy similar y, en el infinito, se reduzca a un sélo individuo.

Se ha desarrollado toda una teorfa para estudiar la convergencia de estos
algoritmos en el caso de cadenas binarias. Esta teorfa se basa principalmente en
considerar que una cadena es un representante de una clase de equivalencia o
esquema, reinterpretando la busqueda en lugar de entre cadenas, entre esquemas.
De este modo se concluye lo que se conoce como paralelismo intrinseco: “En una
poblacién de m cadenas se estdn procesando implicitamente o(m?) esquemas.”

A partir de este resultado el teorema de los esquemas prueba que la poblacién
converge a unos esquemas que cada vez son méas parecidos, y en el limite a una
Unica cadena.
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Como consecuencia del Teorema de los esquemas se han probado varias gene-
ralizaciones, la mayorfa para poblaciones discretas, pero también para espacios
de busqueda y funciones medibles (@ = R™). En este ultimo caso, la funcién
de idoneidad serd una funcién integrable y el operador de cruce es un operador
estocdastico en dos variables; de este modo, si el espacio de bisqueda tiene una
métrica, se puede tener en cuenta la distancia entre dos puntos para obtener
nuevos puntos.

En la préictica, en ocasiones, los algoritmos genéticos resuelven satisfactoria-
mente un problema de optimizacién dado y en otras se quedan muy alejados del
6ptimo. Los estudiosos del tema han tratado de caracterizar lo que han deno-
minado problemas AG-ficiles (aquellos en los que los AG proporcionan buenos
resultados) y AG-dificiles con el objetivo de saber de antemano, al estudiar un
nuevo problema, si los AG son una buena eleccién para su resolucién.

Se han tratado de caracterizar estas clases mediante el concepto de engano
considerando que si el algoritmo converge al mejor esquema (aquel con mejor
promedio de aptitud de sus cadenas) y en éste se encuentra el 6ptimo, entonces
es facil que se resuelva satisfactoriamente. En caso de que el 6ptimo esté en
un esquema con bajo promedio se habla del fenémeno de la decepcién. Durante
cierto tiempo se creyé que equivalian dificultad y decepcion, pero resultados
experimentales han demostrado que la ausencia (o presencia) de este fenémeno
no garantiza la facilidad (o dificultad) de una funcién.

Es importante citar que, a diferencia de otros metaheuristicos, los Algoritmos
Genéticos han crecido de forma espectacular, hasta el punto de poder encontrar
referencias sobre ellos en revistas de informética de cardcter general. Ademas,
muchos de los investigadores de este campo estdn trabajando en desarrollar los
aspectos tedricos de la materia incorporando algunas otras técnicas de buisqueda
local en el esquema genético.

Especial mencion merecen los Algoritmos Meméticos, hibridos o lamarkianos,
que son una clase amplia de Metaheurfsticos que intentan aunar ideas y con-
ceptos de diferentes practicas de resoluciéon. Estos métodos incorporan técnicas
variadas, desde “busqueda local” hasta operadores de cruce con el fin de in-
troducir informacién y conocimiento en la bisqueda. Uno de los métodos que
podemos encontrar bajo esta denominacion es Scatter Search que comparte tam-
bién elementos de Tabu Search (técnica que restringe la seleccién de nuevos hijos
y requiere memoria en la que guardar el conjunto histérico).

3.4.5. Descripcién del método

En esta seccién se expone cémo funciona un AG en el caso de un problema
clasico de optimizacion.

Se supone, sin pérdida de generalidad, que se maximizan funciones; el caso
de minimizacién estarfa contemplado sin mdas que considerar la maximizacién
de la funcién opuesta (min(f) = max(—f)).

Ademis, se puede suponer que la funcién objetivo, f, toma valores positivos
en su dominio pues en caso contrario basta hacer una traslacién sumandole una
constante.
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Se tendrd, pues, el problema de maximizar una funcién f, real de variable
real, de k variables, 21, o, ..., 2, donde z; € [a;,b;]. Se desea la optimizacién
de esta funcién con una cierta precision fija, por ejemplo de seis cifras decimales
para cada una de las variables x;, por lo que cada uno de los dominios deberd
dividirse en (b; — a;) /10° partes iguales.

Llamando m; al menor entero tal que (b; — a;) /10° < 2™ — 1, una repre-
sentacién binaria en la que cada variable x; estd codificada por una cadena de
m; bits de longitud, claramente satisface la precisién requerida.

Se denota por decimal (cadena) el valor decimal de la cadena de bits en base
2 de la variable, por lo que podremos expresar:

bi—ai
omi — 1"

Ahora, cada cromosoma v (posible solucién) esta representado por una ca-
dena de longitud:

x; = a; + decimal (1001 . ..001)

k
m = Zmi, v={(c1,¢2,...,0), long(v)=m,
=1
v = (10m101/0101m201/.../1117000).

Los my primeros bits estén en [a1, b1], los siguientes ms bits estdn en [ag, ba],...
ete.

Para inicializar la poblacién se elige un nimero N, tamano de la poblacién de
cromosomas. Incluso, si se tiene algin conocimiento del posible valor éptimo se
puede usar esta informacion. El resto del proceso del algoritmo es el siguiente:
en cada generacién se evaliia cada cromosoma (usando la funcién f sobre las
secuencias decodificadas de las variables), se selecciona una nueva poblacién
respecto a la distribucién de probabilidad basada en valores convenientes y
se recombinan los cromosomas para formar una nueva poblacién (por medio
de operadores de cruce y mutacién). Después de un nimero de generaciones,
cuando ya no se observen grandes mejoras, el mejor cromosoma representa una
solucién 6ptima (posiblemente global).

A menudo se para el algoritmo después de un nimero fijo de iteraciones,
dependiendo de criterios de rapidez y recursos.

El procedimiento de iteracién es el siguiente:

i) Se calcula la funcién objetivo (idoneidad o aptitud) para cada cro-

mosoma ' ' ' _
eval (v;) = eval (c{ ,c,’c> =f (x{, ,xi) .
i1) Se halla la idoneidad global de la poblacién, dada por
N
F= Zeval (Vi) .
i=1

i11) Se calcula la probabilidad p; de seleccionar cada cromosoma
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_eval(vy)  eval(vy)
pi = 7 =% .
> eval (v;)
i=1

iv) Se calcula la probabilidad acumulada ¢; de cada cromosoma

i
4 = Zpl-
1=1

Para el proceso de seleccién se utiliza la ruleta tantas veces como el tamano
de la poblacién (nimero total de cromosomas). Cada vez se selecciona un tinico
cromosoma, para la nueva poblacién, de la siguiente forma:

= 1) Se selecciona un nimero aleatorio r entre 0y 1.

= 2) Sir < g = p; se selecciona v, en otro caso se selecciona el i-ésimo
cromosoma v; (2 < i < N) tal que ¢;—1 < r < ¢;. Obviamente, algunos
cromosomas pueden resultar seleccionados més de una vez. (Los mejores
cromosomas generan mds copias, los peores desaparecen).

= 3) A continuacién, se hace la primera recombinacién, utilizando un ope-
rador de cruce, de los individuos de la nueva poblacién.

Como se ha mencionado antes, uno de los pardmetros de un sistema genético
es la probabilidad de cruce p.. Esta probabilidad proporciona el niimero esperado
(pe x N) de cromosomas que se verdn afectados por la operacién de cruce. Se
procederd de la siguiente forma, para cada cromosoma de la nueva poblacién:

a) Se selecciona un nimero aleatorio r entre 0 y 1.
b) Si r < p. se selecciona el cromosoma para ser cruzado.

Ahora se emparejan los cromosomas seleccionados arbitrariamente: para ca-
da par de cromosomas se genera un nimero entero aleatorio pos de [1,m — 1]
(con m la longitud total de cromosomas), que indicard la posicién del punto de
cruce. Dos cromosomas seleccionados

(bly b2a ey bposabpos-‘rla ey b’m)

(CI»C% .. -;Cposacpoerh .. 7cm)

se reemplazan por sus descendientes

(bla ba,. .., bp037 Cpos+1y-++» Cm)
(617627 .. ;Cposa bpos—i-l) sy bm) .
El siguiente operador de recombinacién es la mutacién, que actia bit a bit,

para lo que se necesita otro pardmetro del sistema genético p,,, que propor-
cionard el nimero esperado de bits mutables (p,, x N). Cada bit tiene la misma
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probabilidad de ser afectado por la mutacién. Se procede de la siguiente forma:
para cada cromosoma actual (después de los cruces) y para cada bit de cada
cromosoma:

a) Se selecciona un nimero aleatorio r entre 0 y 1.

b) Si r < p. mutamos el bit.

La nueva poblacion estd lista para una nueva evaluacién. Esta evaluacién se

usa para construir la distribucién de probabilidad para el siguiente proceso de
seleccién. El resto del proceso es una repeticiéon de los pasos anteriores.

3.4.6. Fundamentos matematicos de los AG. Teorema de
los esquemas

Los algoritmos genéticos actian, cualitativamente, procesando esquemas. Un
esquema, que se construye introduciendo el stmbolo asterisco (x) en el alfabeto
de los genes, representa todas las cadenas que coinciden en todas las posiciones
que no son asteriscos, es decir, un esquema es un hiperplano en el espacio métrico
(E,d) donde E es el espacio de biisqueda y d es la distancia Hamming entre dos
cromosomas; esto es, el nimero de bits distintos en su representacién binaria. Por
ejemplo si £ = {000,001,010,011,100, 101,110,111} entonces d(000,111) = 3,
mientras que d(101,111) = 1.

Un esquema de orden r es un conjunto de 2" cromosomas y cada cadena
de longitud m estard en 2™ esquemas. Considerando cadenas de longitud m,
hay en total 3™ posibles esquemas, y una poblacién de tamano N puede ser
representada por entre 2™ y N2" esquemas diferentes.

Hay dos parametros importantes en un esquema: orden y longitud de defini-
cion. El orden es el nimero de 0 y de 1 fijos en el esquema, o(S), y define la
especificidad del esquema (a mayor orden mayor “especificidad”, menor nimero
de cromosomas). La nocién de orden se usa para calcular las probabilidades de
supervivencia de un esquema frente a mutaciones.

La longitud de definicién de un esquema S, §(S), es la distancia entre la
primera y la tltima posiciones fijas. Define la “compacidad” de la informacién
contenida en un esquema, usdndose para el cdlculo de las probabilidades de
supervivencia de un esquema a los cruces.

Como se ha comentado ya, el proceso de evolucién simulado consiste en 4 pa-
sos repetidos consecutivamente: el primer paso simplemente se encarga de mover
el reloj de la evolucién una unidad maés, y durante el iltimo paso se evalia la
poblacién actual. El fenémeno principal del proceso de evolucion sucede en los
2 pasos intermedios del ciclo evolutivo: seleccién y recombinacion. Discutire-
mos el efecto de cada uno de esos pasos en el nimero esperado de esquemas
representados en la poblacidn.

Sea n(S,t) el nimero de cromosomas de la poblacién en ¢ que pertenecen al
esquema S. Otra propiedad de un esquema es su idoneidad en la iteracién ¢ (su
ajuste), eval(S,t), que es el valor medio de S en la iteracién ¢. Asi, suponiendo
que hay ¢ cromosomas {v1, Vs, ..., V4 } en la poblacién que pertenecen al esquema
S en t, entonces:
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a
> eval(v;)
~

eval(S,t) = =————
( Y ) n(s7 t)

Durante el paso de la seleccion se genera una poblacién intermedia: se crean
tantos cromosomas como el tamano de la poblacién, N. Cada cadena se copia
cero, una o mds veces dependiendo de su idoneidad. Como se vio anteriormente,
en una seleccién de un cromosoma, el cromosoma v; tiene una probabilidad

pi = % de ser seleccionado, donde F'(t) es el ajuste de la poblacién completa

N
en el tiempo ¢, F(t) = > eval (v;).
i=1

Si en la iteracién t-ésima tenemos n(S,t) elementos en S, dado que:

i) para una cadena “media” del esquema S su probabilidad de ser selecciona-
eval S(t)
F(t)

ii) el nimero de cadenas del esquema S es n(S,t).
iii) el nimero de selecciones individuales que se realizan es igual a N,

entonces estd claro que:

da es (en una seleccién individual).

eval S(t)
t+1) = . N. 2228
n(S,+1) = n(S,6) - N - T
Teniendo en cuenta que el valor medio de la poblacién es
+_ F()
f - N 9

entonces:

(St +1) = n(8, 1) - AW

, (Ecuacion del crecimiento reproductivo).

En definitiva, el nimero esperado de cadenas en t + 1 del esquema S es el
producto de la probabilidad de escoger una cadena del esquema S por el nimero
de veces que se seleccionan las cadenas, por lo que se podra escribir

eval S(t)
p(S) = ”(&U'W
n(S,t+1) = m@-N:nw¢yN-“;§”

En otras palabras, el nimero de cromosomas en la poblacién crece en pro-
porcién a la idoneidad del esquema. Esto significa que en esquemas “por encima
de la media” se incrementa el nimero de representantes en la siguiente gene-
racién, y en esquemas “por debajo de la media” decrece el nimero de ellos; en
esquemas con ajuste medio igual a la media se mantiene el mismo nivel.

El efecto, a largo plazo, de la regla anterior es claro. Si suponemos que un
esquema S estd sobre la media en un € %:
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eval S(t)
n(S,t)

f&)+e-ft) =
n(S,0) (1+¢).

Aunque la seleccién no introduce nuevos puntos (potenciales soluciones) para
considerar en el espacio de busqueda, copia algunos vectores para formar una
poblacién intermedia. El segundo paso, la recombinacién, es el responsable de
introducir nuevos individuos en la poblacién, mediante los operadores genéticos
cruce y mutacion.

Parece claro que la longitud de definicién de un esquema juega un papel
importante en la probabilidad de supervivencia o destruccién. En general, el
lugar de cruce se selecciona uniformemente entre m-1 posibles. Esto implica que
la probabilidad de supervivencia de un esquema S es:

PS’uperv(S) =1- %
Es importante destacar que sélo algunos cromosomas se cruzan, y la proba-
bilidad de cruce es Pgc. Esto significa que la probabilidad de que un esquema
sobreviva es, de hecho:
PSuperv(S) =1- PC%

Notese también que si el lugar de cruce se selecciona entre posiciones fijas
en un esquema, hay todavia una posibilidad de que el esquema sobreviva, pero
la probabilidad es muy pequena. No obstante, debemos modificar la férmula y
escribir:

5(S)

m—1

PSuperv(S) Z 1 _PC

El efecto combinado de la seleccion y el cruce nos da una nueva forma de la
ecuacion de crecimiento reproductivo:

eval S(t) 0(S)
n(S,t+1) > n(S,t)- N - ) [1 Pcm, J
que nos da el nimero esperado de individuos siguiendo el esquema S en la
proxima generacion, en funcién del nimero actual de cadenas del esquema, de su
ajuste relativo, y de su longitud de definicién. Claramente, esquemas por encima
de la media con longitud de definicién pequena podrian crecer en proporcién
exponencial.

El siguiente operador a considerar es la mutacién. El operador mutacién
modifica aleatoriamente una tnica posicién en un cromosoma con cierta pro-
babilidad. Cada una de las posiciones fijas de un esquema debe permanecer
inalterada para que el esquema sobreviva y sélo son importantes para efectos
de mutacién los bits fijos, es decir, tantos como el orden del esquema. Dado que
la probabilidad de alteracién de un bit es Py, la probabilidad de que un bit
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sobreviva es 1 — Pj;. Cada mutacién es independiente de las demds, de manera
que:

o(S5)

Psupers(8) 2 (1= PP = 1+ ( I

) (=Pp) 10971 4o
Como Py << 1, se puede aproximar la probabilidad por:

Psupery(S) =1 — 0(S)Pyy.

El efecto combinado de la seleccién, cruce y la mutacién proporciona una

nueva forma para la ecuacién de crecimiento reproductivo:
n(S,t+1) > n(s,n YW 1y p 95 ayp,
m—1

Como en las formas anteriores mds simples, la tultima expresiéon nos da el
numero esperado de representantes del esquema S en la proxima generacién en
funcién del nimero actual, la idoneidad relativa del esquema, su orden y su lon-
gitud de definicién. De nuevo es claro que esquemas por encima de la media, con
longitud de definicién corta y orden bajo todavia incrementan exponencialmente
el mimero de representantes en generaciones sucesivas.

Resumiendo, la ecuacién anterior muestra que la seleccién incrementa la
proporcién de cadenas por encima de la media en un esquema. El muestreo
no introduce nuevos esquemas (no representados en el estado inicial ¢ = 0),
por lo que se introduce el operador de cruce, que intercambia aleatoriamente
la informacién. Ademsds, el operador de mutacién introduce mayor grado de
variabilidad en la poblacién. El efecto combinado de estos dos operadores sobre
un esquema es importante si el esquema es de orden bajo y longitud pequena.
Esta es la conclusién del conocido:

Teorema de los esquemas: Los esquemas cortos, de bajo orden, y por encima
de la media incrementan exponencialmente su nimero de representantes en las
generaciones sucesivas de un algoritmo genético.

Una consecuencia inmediata de este teorema es que los AG exploran el espa-
cio de bisqueda por esquemas cortos y de orden bajo, ignorando otros subcon-
juntos. Este tipo de esquemas se conocen como bloques constructivos (“building
blocks”) y dan nombre a la

Hipdotesis de los building blocks: un algoritmo genético busca el compor-
tamiento 6ptimo por medio de la yuxtaposicion de “building blocks”. Una forma
de calcular la eficacia del algoritmo es mediante el cdlculo de su epistasis, que
estd relacionado con estos resultados, tanto con el teorema de los esquemas co-
mo con el concepto de los building blocks. Por ejemplo, los esquemas cortos se
corresponden con una epistasis baja, y el aumento del tamano de los esquemas
genera un aumento de la epistasis. Dado que el cdlculo resulta prolijo, se expone
en un anexo al final de esta memoria su desarrollo para algunos casos concretos.
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3.5. Seleccién de Algoritmos Evolutivos para AT

En esta seccién se expondran con més detalle cada uno de los algoritmos de
tipo evolutivo que se han seleccionado por sus prestaciones para aplicarlos a la
optimizacién en Anélisis Térmico que es uno de los objetivos bdsicos de esta
tesis.

3.5.1. Algoritmo Evolucién Diferencial (Differencial Evo-
lution)

El algoritmo denominado Evolucién Diferencial, o con su denominacién in-
glesa: Differencial Evolution (DE), es un método de optimizacién perteneciente
a la categoria de computacién evolutiva, aplicado en la resolucién de problemas
complejos. Al igual que otros algoritmos de esta categoria, el DE mantiene una
poblacién de soluciones candidatas, que se recombinan y mutan para producir
nuevos individuos, los cuales seran elegidos de acuerdo al valor de su funcién de
idoneidad. Lo que caracteriza al método DE es el uso de vectores de prueba, los
cuales compiten con los individuos de la poblacién actual a fin de sobrevivir.

El primer articulo sobre DE fue publicado por Kenneth Price y Rainer Storn
en octubre de 1995 bajo el nombre de "Differential Evolution — a simple and
efficient adaptive scheme for global optimization over continuous spaces". Origi-
nalmente, el método estaba enfocado a la resolucién del problema de ajuste del
polinomio de Tchebychev utilizando una variante del método llamado Genetic
Annealing, el cual habia sido desarrollado por Price el afio anterior, en 1996.
Este nuevo método de DE fue presentado en el First International Contest
on Evolutionary Optimization, que buscaba comparar el potencial de distintos
métodos de optimizacién en computacion evolutiva, finalizando DE en tercer
lugar.

Este algoritmo asume que las variables del problema a optimizar estdn codi-
ficadas como un vector de nimeros reales. La longitud de estos vectores (n) es
igual al nimero de variables del problema, y la poblacién estd compuesta de N P
(nimero de padres) vectores. Se define un vector z§, en el que p es el indice del
individuo en la poblacién (p = 1,..., NP) y g es la generacién correspondiente.
Cada vector estd a su vez compuesto por las variables del problema z7 ., en
que m es el indice de la variable en el individuo (m =1, ...,n).

Una de las ventajas de este método es que no precisa de un vector de va-
lores iniciales, sino que puede iniciarse mediante un intervalo de valores. Este
algoritmo se encuentra implementado en el paquete de R, DEoptim y en dicho
programa han participado Mullen et al. (2011) y Ardia et al. (2011a, 2011b).

Storn y Price (1997) emplean tres operadores: mutacion (ecuacién 3.3), re-
combinacién (ecuacién 3.4) y seleccién (ecuacion 3.5):

V' = 2" | + F(a"2]p — 2™ |3) (3.3)

i v, ; st rand(0,1) < Cr
x}” st rand(0,1) > Cr
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e si f(ully) > ()

donde 71 # 19 # 13 # i, y F se conoce como el factor de escalado, siendo Cr
la probabilidad para llevar a cabo la recombinacién. El pseudo-cédigo para este
algoritmo es el siguiente:

ui|k+1 _ { uzlk st f(ul|k) < f(xl|k) (3.5)

= 1 : Generar poblacién inicial P|0 con Np individuos.

[\

: Evaluar P|0.

= 3 : MIENTRAS criterio de terminacién no sea alcanzado
= 4 : Leer contador de generaciones G.

= 5: HACER para cada z; € P|G

= 6 : Generar un vector mutante (ecuacion logistica)

= 7 : Generar un vector hijo

8 : Efectuar una comparacién por pares Padre-Hijo

= 9: FIN-HACER
s 10: G=G+ 1.
= 11: FIN-MIENTRAS

3.5.2. Algoritmo CMA-ES

El algoritmo CMA-ES (estrategia evolutiva mediante adaptacion de la matriz
de covarianza), cuyo nombre corresponde con las siglas inglesas que lo definen,
Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy. Evolution strategies (ES),
es un algoritmo de tipo estocdstico, especifico para la optimizacién numeérica de
problemas no lineales y pertenece también a la clase de algoritmos evolutivos.
En este caso el nombre del algoritmo hace referencia a la estrategia usada para
la evolucién, ya que las nuevas soluciones candidatas se toman de acuerdo a
una distribucién normal multivariante que estd representada por su matriz de
covarianzas. La adaptacién de la matriz de covarianzas es lo que permite apren-
der al modelo, de forma similar a la aproximacién de la matriz inversa de Hesse
en el método Quasi-Newton en la optimizacién cldsica. En contraste con otros
métodos evolutivos, en éste se hacen menos suposiciones sobre la naturaleza de
la funcién objetivo subyacente, siendo aplicable a la mayoria de las situaciones y
presentando resultados muy competitivos. Ademads, en contraste con la mayoria
de los algoritmos evolutivos, el método CMA-ES es de los que se denominan
del tipo “cuasi paramétrico libre”, en los que el nimero de muestras candidatos
(tamafio de la poblacién) es ajustable por el usuario con el fin de cambiar el
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comportamiento de bisqueda caracteristica. CMA-ES ha sido aplicado con éxito
en cientos de problemas.

Este algoritmo estd implementado en el Software R mediante la libreria
cmaes (Covariance Matrix Adapting Evolutionary Strategy), creada por Heike
Trautmann, Olaf Mersmann y David Arnu (Hieke et al. 2012).

3.5.3. Algoritmo Simulated Annealing

El algoritmo Simulated Annealing (SA) (que podria traducirse por recocido
simulado o enfriamiento simulado) es un algoritmo de busqueda meta-heuristica
para problemas de optimizacién global; el objetivo general de este tipo de al-
goritmos es encontrar una buena aproximacién al valor 6ptimo de una funcién
en un espacio de bisqueda grande. A este valor 6ptimo se lo denomina "éptimo
global".

El nombre e inspiracién viene del proceso de recocido del acero, una técni-
ca que consiste en calentar y luego enfriar lentamente el material para variar
sus propiedades fisicas. El calor provoca que los dtomos aumenten su energia
y que puedan asi desplazarse de sus posiciones iniciales (un minimo local de
energfa); el enfriamiento lento les da mayores probabilidades de recristalizar en
configuraciones con menor energia que la inicial (minimo global).

El método fue descrito independientemente por Scott Kirkpatrick, C. Daniel
Gelatt y Mario P. Vecchi en 1983 y por Vlado Cerny en 1985 y es una adaptacién
del algoritmo Metropolis-Hastings, un método de Montecarlo utilizado para
generar muestras de estados de un sistema termodindmico.

En cada iteracién, este método evalda algunos vecinos del estado actual s y
probabilisticamente decide entre efectuar una transicién a un nuevo estado s/ o
quedarse en el estado s. En el ejemplo de recocido de metales descrito arriba,
el estado s se podria definir en funcién de la posicién de todos los dtomos del
material en el momento actual; el desplazamiento de un dtomo se consideraria
como un estado vecino del primero en este ejemplo. Tipicamente la comparacién
entre estados vecinos se repite hasta que se encuentre un estado 6ptimo que mini-
mice la energia del sistema, hasta que se cumpla cierto tiempo computacional
u otras condiciones.

El vecindario de un estado s estd compuesto por todos los estados a los
que se pueda llegar a partir de s mediante un cambio en la conformacién del
sistema. Los estados vecinos son generados mediante métodos de Montecarlo.
El método de evaluacién de estados vecinos es fundamental para encontrar una
solucién 6ptima global al problema dado. Los algoritmos heuristicos, basados en
buscar siempre un estado vecino mejor (con energfa mds baja) que el actual se
detienen en el momento que encuentran un minimo local de energfa. El problema
con este método es que no puede garantizar que la solucién encontrada sea
un 6ptimo global, pues el espacio de bisqueda explorado no abarca todas las
posibles variaciones del sistema.

La probabilidad de hacer la transicién al nuevo estado s/ es una funcién
P(§E,T) de la diferencia de energia F = E(s/) — E(s) entre los dos estados,
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y de la variable T, llamada temperatura por analogia con el concepto fisico de
temperatura.

Si 0 F es negativo, es decir, la transicién disminuye la energia, el movimiento
es aceptado con probabilidad P = 1. Cuando §F es positivo la probabilidad de
transicion P es siempre distinta de cero, es decir, el sistema puede pasar a un
estado de mayor energia (peor solucién) que el estado actual. Esta propiedad
impide que el sistema se quede atrapado en un éptimo local, lo cual hace que este
tipo de algoritmo sea muy recomendable para problemas con éptimos locales.

A medida que la temperatura tiende al minimo, la probabilidad de transicién
a un estado de mayor energia tiende a cero asintéticamente. Cuando T llega a
cero, el algoritmo sélo aceptard cambios a estados con menor energia. Debido a
esta propiedad, la temperatura juega un papel muy importante en el control de
la evolucién del sistema. A temperaturas altas, el sistema tendera a saltos de
energia grandes entre los estados, mientras que a temperaturas més bajas, los
cambios en energia serdn menores.

Asi, en cada iteracion el algoritmo tiende a encontrar estados con menor
energia total. Hay muchas maneras de disminuir la temperatura, siendo la més
usual la exponencial, donde 7" disminuye con un factor @ < 1 en cada paso.

Como el nombre del algoritmo sugiere, la variacién de la temperatura durante
la computacién es una caracteristica distintiva de este método. El algoritmo
comienza con un valor de 7" muy alto, que va decreciendo en cada iteracién
siguiendo un cierto protocolo de recocido, que puede ser diferente para cada
problema, pero que siempre debe terminar con T' = 0. Asi, el sistema serd libre
inicialmente de explorar una gran porcién del espacio de bisqueda, ignorando
pequenas variaciones de la energia entre los estados vecinos evaluados, para,
més tarde, centrarse en regiones con estados de baja energia y, al final, cambiar
solo a estados con energia menor que la inicial, hasta alcanzar un minimo.

Este algoritmo se encuentra implementado por Xiang et al. (2012) en el
programa R mediante la librerfa GenSA.

3.5.4. Otros algoritmos metaheuristicos

Ademis de los algoritmos que se mencionaron en la seccién anterior con mas
detalle, por ser éstos los que se utilizarédn en esta tesis como propuestas para la
optimizacién de problemas de degradacién de materiales, el campo de los algorit-
mos evolutivos ha experimentado un gran desarrollo en los dltimos anos, surgien-
do nuevos algoritmos cuyos nombres suelen estar relacionados con el modelo
biolégico que emplean como ejemplo, se podrian citar: los de Evolucién Dife-
rencial con Torneos de Pareto (Differential Evolution with Pareto Tournaments
- DEPT); los basados en la Bisqueda de Entorno Variable (Variable Neighbor-
hood Search - VNS), en la Colonia Artificial de Abejas (Artificial Bee Colony -
ABC), en el Algoritmo de Busqueda Gravitacional (Gravitational SearchAlgo-
rithm - GSA); en el Algoritmo de las Luciérnagas (Firefly Algorithm- FA); en el
Algoritmo de Ensefianza-Aprendizaje (Teaching-Learning-Based Optimization
- TLBO) o los basados en el Algoritmo de las Ranas Saltarinas (Shuffled Frog
Leaping Algorithm - SFLA). Las ideas en las que se basan estos algoritmos
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estdn intimamente relacionados con su nombre, asi el algunos aprovechan las
caracteristicas de la naturaleza como la fuerza de la gravedad (MO-GSA), o
algoritmos que se apoyan en otros comportamientos colectivos (Swarm Intelli-
gence) de insectos como las abejas, las luciérnagas o anfibios como las ranas.

3.6. Aplicaciones de Algoritmos Evolutivos

Las aplicaciones de los algoritmos evolutivos abarcan campos tan diversos
como la Biologia, la Economia, la Ingenieria, la Medicina, la Informaética, etc.
Se presentan a continuacién algunos ejemplos concretos.

3.6.1. El algoritmo genético estadistico (AGE)

El Algoritmo Genético Estadistico, AGE, parte de una muestra estadistica
de posibles soluciones del problema y, con un algoritmo de escalamiento iterativo
basado en la reduccién del espacio de biisqueda a partir de la dispersién de la
funcién de aptitud respecto al mejor individuo de la muestra, converge hacia la
solucién exacta.

Para una muestra estadistica de estados iniciales (con un numero de esta-
dos suficientes), el estado con mayor probabilidad de supervivencia es el 6ptimo
global. E1 AGE premia las transiciones hacia estados por encima del valor medio,
asi que utilizando un amplio colectivo de cromosomas divididos en varios esta-
dos iniciales, y ejecutdndolo el menor nimero de generaciones posibles, pero
suficientes para una buena seleccién, junto con el escalamiento basado en la
contraccién del espacio de busqueda a partir de la dispersién de la funcién de
aptitud respecto al mejor cromosoma de la muestra, permite converger hacia la
solucién del problema, con el grado de aproximacién que se quiera.

Sin embargo, en la practica para utilizar este criterio se tendria que haber
resuelto el problema previamente, porque se necesita conocer los valores de
aptitud de todos los estados del espacio. Por este motivo no tiene aplicaciéon
directa.

Aplicando AGE y un algoritmo genético simple (AGS) a varias funciones test
se observa una mejora en los resultados con AGE. Se comprueba ademds, que
utilizar técnicas deterministicas y estocdsticas conjuntamente (métodos “cuasi”)
produce mejoras respecto del uso por separado.

Dado que el AGE surge tras forzar la convergencia (hacia el éptimo) de la
matriz estocdstica que representa las probabilidades de transicién entre estados,
la dindmica del AGS, opera iterando en cada generacion la funcién objetivo en
todos los estados, y penalizando paulatinamente los estados que se encuentran
por debajo de la media en cada paso, aumentando asi, a través del tiempo, el
peso de la probabilidad de saltar hacia el 6ptimo global. Ese proceso conduce
a la convergencia. Como se ha apuntado ya, aporta como novedad la reduccién
iterativa del espacio de bisqueda, que se logra a partir de la dispersién de la
funcién objetivo respecto al mejor individuo de la muestra (omax) v del rango de
la aptitud en la muestra (fnejor — fpeor). Es de esperar que omax < fmejor—fpeor-
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En varios trabajos sobre AGS, después de un nimero minimo de generaciones
de AGS, se toma como solucién el mejor individuo de cada lanzamiento de esa
muestra. Se define:

Z ( mejor _fio>2

1
= 3.6
Umax N ) ( )

siendo N en la ecuacién (3.6) el nimero de poblaciones iniciales. El nuevo radio
del dominio para la bisqueda sera:
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donde d? en (3.7) es la longitud del intervalo inicial de bisqueda en cualquier
dimensién del dominio. El proceso se ird completando al construir los intervalos
(p1 —rlpl + 7"1) donde p' serd el mejor individuo de la muestra estadistica.
Se continuard con este tipo de iteracién de forma que en la segunda iteracién,
el resultado para o2 probablemente serd mejor que el correspondiente valor

1 . o c .
Oraxs ¥ €l rango de la funcién objetivo serd menor, resultando:
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Iterando esta “técnica de contraccién del dominio de bisqueda” se obtiene:
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Después de algunas iteraciones, mediante la expresién 3.8, se encuentra un
estrecho intervalo que, con alta probabilidad, contendra al 6ptimo global.

Se ha utilizado el AGE con 4 funciones test distintas, y se ha comparado con
otros algoritmos evolutivos:

» CHC (Combination Homogeneous Crossover): utiliza una seleccién de cruce
generacional, basado en cruzar dos a dos los cromosomas de forma aleato-
ria y uniforme, y la descendencia se mantiene en una poblacién temporal
para establecer un torneo entre ambas; se seleccionan los mejores indivi-
duos de entre las dos para pasar a la siguiente generacién. El cruce utiliza
recombinacién homogénea como método de prevencién del incesto.

= ESGAT (Elitism SGA Tournament): parte del AGS de Goldberg pero
introduce elitismo (el mejor individuo se conserva de una generacién a
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otra) y seleccién por torneo (en lugar de la proporcional a la aptitud).
La seleccién por torneo proporciona una forma probabilistica de ordenar
los individuos basada en la seleccién y no necesita que la poblacion esté
clasificada. Ademds permite la ejecucién paralela en la formacién de la
poblacién intermedia.

= GENITOR (Basado en el cruce OR: Order-bassed crossover): se genera s6-
lo una descendencia cada vez y reemplaza al peor miembro de la poblacién
inicial. Asi asegura que en cada nueva seleccién los individuos se conservan
y las generaciones mejoran o simplemente permanecen invariables. Utiliza
la seleccién basada en la clasificacion y la poblacién debe seguir ordenada:
el individuo medio es seleccionado para recombinacién con probabilidad
1/N, el mejor clasificado, con probabilidad B/N y el peor (2 — B)(1/N),
siendo B, entre 1 y 2, un valor maximo de seleccién. La presién selec-
tiva se interpola linealmente, resultando el paso de un individuo a otro:
2(B-1)/(N(N -1)).

= RBC: la poblacién se compone de un tnico individuo y se muta aleatoria-
mente un solo digito del genotipo. Si produce mejor adaptacién se acepta
como nuevo individuo y sustituye al anterior. Es, pues, un algoritmo de
biisqueda local.

Los resultados comparativos se han hecho para funciones de 10 variables, con
50000 evaluaciones para todos, excepto AGE y 30 experiencias en cada caso. El
AGE consigue mejor valor medio en 3 de las funciones y en la cuarta alcanza una
solucién aceptable, teniendo en cuenta el gran intervalo de buisqueda inicial. Hay
que destacar, ademds, su facilidad de convergencia en la funcién de Rosenbrock,
f(z,y) =100 (x2 — y)2 + (1 — 372)2 , que es especialmente dificil dada su forma
plana (el 6ptimo difiere muy poco de los puntos cercanos).
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Funcién de Rosenbrock.

El AGE se convierte asi en un algoritmo de biusqueda fiable que permite
obtener una buena solucién aproximada rédpidamente, o la convergencia al ex-
tremo absoluto con un coste moderado.

3.6.2. El Algoritmo Genético de Seleccién de Multirrecom-
binacién, (MRS)

El Algoritmo Genético de Seleccién de Multirecombinacién (MRS) parte de
una poblacién de n individuos y a partir de estos se crea una nueva poblacién
de mayor tamano, mediante cruce, que contiene a los individuos padres y a los
individuos hijos. Los individuos hijos sufren mutacién pero no asi los padres.
Este proceso de multirecombinacién se realiza hasta completar una generacién
en la que se seleccionan los n mejores individuos para la nueva poblacién.

El nimero de pasos para obtener una generacién es arbitrario, aunque en
este test permanece constante, fijado desde el inicio. Asimismo, se seleccionan
los mejores individuos, que pueden estar repetidos y puede seleccionarse més de
una copia del mismo cromosoma. Utilizan cruce de 1 punto, mutacién uniforme
y seleccién proporcional a la aptitud.

ElI MRS no es un proceso estocdstico homogéneo, pues las probabilidades de
transicién dependen de las poblaciones de cromosomas existentes en la muestra
en cada iteraciéon. Como se trata de una superposiciéon de T procesos en los que
no se conserva el nimero de estados, ni el tamano de la muestra por lo que tal
proceso no es markoviano. No obstante, el estudio de su convergencia se puede
hacer por otros métodos.



58 CAPITULO 3. OPTIMIZACION

El fundamento de la idea parte de la ergodicidad de la matriz de transicién
del algoritmo genético. Desde cualquier estado poblacional inicial siempre hay
una probabilidad no nula de llegar a cualquier otro estado, entre ellos al éptimo
global, en un ndmero finito de generaciones.

El nimero de generaciones para pasar de un estado inicial aleatorio al 6ptimo
global depende de dicho estado inicial. Para el estado inicial creado a partir de
una muestra estadistica de AGS, su funcién de aptitud formada por la suma de
todas las funciones de aptitud de sus cromosomas, deberia estar en promedio
mads cerca del estado 6ptimo que cualquier poblacién inicial aleatoria, por lo que
se reduciria el nimero medio de generaciones de bisqueda. Esto redundard en
una disminucién del tiempo medio de bisqueda del 6ptimo global en el AG.

3.6.3. Combinaciones con otros algoritmos evolutivos

En redes de neuronas artificiales, los AG tienen también aplicaciones en el
célculo de la red de peso éptimo. Cada topologia se entrena usando métodos
de adiestramiento predeterminados con la idoneidad atribuida basada en su
rendimiento.

La técnica de programaciéon genética (PG) utiliza AG para encontrar la
relacién subyacente entre conjuntos de datos y especifica esto en forma fun-
cional. Esta técnica utiliza los mecanismos de AGS y los aplica a poblaciones
simbdlicas o S-expresiones (simplemente una lista de dtomos, constantes o varia-
bles, y funciones que pueden incluir operaciones l6gicas y otras no aritméticas).
El aspecto fundamental de la PG es que los ordenadores estén aprendiendo a
resolver el problema planteado, sin programacion especifica para hacerlo. Esto
no garantiza que esta técnica encuentre solucién, ni que la solucién encontrada
sea la méds efectiva.

Otro ejemplo interesante propuesto por Koza es el uso de PG para descubrir
una estrategia adecuada para el juego PacMan, que implica un agente artificial
moviéndose alrededor de un laberinto, consiguiendo juntos lograr ciertas tareas
(el juego es, de hecho, un problema de priorizacién de tareas).

3.6.4. Aplicacién de Algoritmos evolutivos en el ajuste de
controladores del tipo PID

En Reynoso-Meza et al. (2013) se presenta una aplicacién de algoritmos
evolutivos al problema de los controladores PID (Proporcional Integral Deri-
vativo), que contindan siendo una solucién fiable, robusta, practica y sencilla
para el control de procesos industriales. Estos son mecanismos de control por
realimentacién, que calculan la desviacién entre un valor medio y el que se
quiere obtener, para aplicar correcciones que ajusten el proceso y constituyen
la primera capa de control de la gran mayorfa de las aplicaciones industriales.
En este articulo se presenta un problema de ajuste de pardmetros mediante
el planteamiento de un problema de optimizacién, el cual ademds puede llegar
a ser no-lineal, no-convexo y con restricciones. Los autores proponen el uso
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de algoritmos evolutivos para dicha optimizacién en que la funcién de coste
pretende reflejar el balance entre los objetivos deseados por el disenador.

Aunque se puede abordar dicho problema de diseno con métodos de opti-
mizacién tradicionales (ver Caballero y Grossmann (2011)), en general los pro-
blemas planteados para alcanzar mejores prestaciones suelen ser no-lineales y no-
convexos. Ademads, la incorporacién de restricciones, imprescindible en proble-
mas de disefio en contexto realista, suele complicar el proceso de optimizacion.
Los algoritmos evolutivos se han utilizado como una alternativa vélida para re-
solver estos planteamientos en diversos campos de la ingenieria como exponen
Saridakis y Dentsoras (2008) y Roy et al. (2008), dada su naturaleza de opti-
mizadores globales y su flexibilidad para manejar funciones de coste altamente
no-lineales.

Ademis de la propuesta de un algoritmo evolutivo aplicado a la optimizacién
de pardmetros para PID, también se describe un breve ensayo para comparar
diferentes algoritmos evolutivos y el tipo de solucién que pueden ofrecer para el
ajuste de controladores PID convencionales.

En dicho articulo se evalian los algoritmos que obtuvieron los puestos primero
y segundo en la competicién organizada por el Congreso en Computacién Evolu-
tiva de la IEEE en 2011. La competicién gir6 en torno a la optimizacién de apli-
caciones reales, incluyendo problemas del dmbito quimico, eléctrico, energético
y aeroespacial como describen Das y Suganthan (2011). Los mejores resultados
fueron obtenidos por los algoritmos evolutivos de tipo Diferential Evolution,
Simulated Annealing y CMA-SE, motivo por el que se han introducido en este
capitulo y se empleardan en el capitulo siguiente para resolver el objetivo princi-
pal de esta tesis, la optimizacién de pardmetros en curvas termogravimétricas.

3.6.5. Optimizacién para Descubrir Motifs en Secuencias
de ADN

Uno de los ejemplos de utilizaciéon de diferentes algoritmos evolutivos es el
desarrollado en la tesis doctoral de Génzélez-Alvarez (Gonzalez-Alvarez, (2013),
en la que se presentan diferentes algoritmos aplicados al problema del des-
cubrimiento de Motifs. Se trata de una aplicacién a un problema biolégico cuyo
principal objetivo consiste en descubrir pequenos patrones repetidos (denom-
inados motifs) en conjuntos de secuencias de ADN que puedan poseer cierto
significado biolégico, por ejemplo, ser el punto de unién entre proteinas. Estos
motifs se encuentran mezclados entre una gran cantidad de informacién biolé-
gica en las secuencias de ADN por lo que descubrirlos no es trivial y el uso de
algoritmos evolutivos resulté ser esencial para la propuesta planteada en dicha
investigacién. Concretamente la utilizacién del algoritmo Differential Evolution
fue uno de los que resulté més eficaz.
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Capitulo 4

Algoritmo memético para
optimizacion de curvas TG

4.1. Introduccién

En este capitulo se analizard con més detalle el problema de la optimizacién
de pardmetros para el caso de la modelizacién con mezcla de logisticas de las
curvas TG. Para ello se propondrd un algoritmo memético basado en la apli-
cacién reiterada de algoritmos evolutivos de iltima generaciéon que han sido
contrastados con éxito por la comunidad cientifica.

Como ya se comenté en el capitulo anterior, el problema de la optimizacién
de pardmetros es uno de los puntos criticos que tiene la modelizacién de datos
procedentes de anilisis térmico, pues debido a la complejidad de los modelos
usados para el ajuste, no es facil encontrar el 6ptimo global en muchos casos.

Con la intencién de encontrar un método automédtico para la optimizacién
de los pardmetros de los modelos cinéticos, se analizaran los 3 algoritmos evo-
lutivos, entre los de mayor éxito hasta el momento, y se propondra un método
iterativo basado en el empleo de estos algoritmos de forma combinada. Para ello
se simularan distintos procesos de degradacién complejos que reflejen situaciones
similares a los datos reales de laboratorio, con objeto de reproducir aquellos pro-
cesos con solapamiento de mas dificil ajuste. Al tratarse de funciones simuladas,
de las que se conoce su expresién real, es posible controlar la bondad de los
modelos y asi verificar qué combinacién de algoritmos permite un mejor ajuste.
Para medir la bondad del ajuste se utilizard el método de minimos cuadrados,
cuya su expresion més habitual es:

ml'nZ((yi —m(t;;0:))° (4.1)

En (4.1) y; hace referencia a los valores de la muestra simulada, o, en el
caso real, el valor de la masa y m(t;; 6;) representa los valores calculados con los
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diferentes modelos cinéticos para un conjunto de parametros ;. Por ejemplo,
supuesta una relacién logistica para la cinética de descomposicién, Y (¢) con el
tiempo t:

k
m(t;0) = > wif(a; + bit) (4.2)
i=1
t
fit) = % (funcién logistica) y donde 6; = (w;, a;,b;) (4.3)
exp

donde w; representan pérdidas de peso en cada proceso, a; son pardmetros de
escala y b; representa la velocidad de pérdida de peso, para los k escalones que
presente la funcién Y (¢).

El objetivo es encontrar los pardmetros de los diferentes modelos, en nuestro
ejemplo modelos basados en mezcla de logisticas y logisticas generalizadas, que
mejor se ajusten a los datos reales de las curvas termogravimétricas.

Una forma préctica de conseguir algoritmos més eficaces y adaptados a pro-
blemas concretos consiste en hibridar los algoritmos evolutivos con otras téc-
nicas (Moscato, 1999). Los Algoritmos Evolutivos obtenidos mediante la hibri-
dacién con técnicas de bisqueda local son denominados algoritmos meméticos.
Un procedimiento usual de mejora es aplicar el método de bisqueda local a los
nuevos miembros de la poblacién, para explorar las mejores regiones de bisque-
da obtenidas durante el muestreo global del algoritmo evolutivo, o bien para
utilizar las soluciones como valor de los pardmetros iniciales del siguiente algo-
ritmo a aplicar.

4.2. Aplicacién de Algoritmos Evolutivos para
la estimacion de parametros del modelo logis-
tico

En esta seccién se presenta uno de los trabajos iniciales llevados a cabo para
la estimacion de pardametros en un modelo de mezcla de funciones logisticas
mediante algoritmos genéticos. Concretamente, se propone la aplicacién de un
algoritmo genético estdndar, que es uno de los trabajos iniciales en este contexto.

Para el ajuste de los datos a una curva logistica es necesario calcular los
valores de los pardmetros que intervienen en la ecuacién, se trata de programar
un algoritmo para un modelo de mezcla de funciones logisticas, asi que seria
un problema del tipo de regresién no lineal. Nuestra primera propuesta fue
utilizar un algoritmo genético simple, con una probabilidad de cruce del 70 %
y una probabilidad de mutacién del 8 %. El cruce se realiza por un punto y la
mutacién consiste en sumar o restar a cada gen un nimero aleatorio elevado
al cubo, favoreciendo la exploracién cercana al valor del gen. La poblaciéon esté
formada por 1000 individuos con un cromosoma de longitud variable en funcién
del nimero méximo de logisticas. El primer gen de cada cromosoma indica
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Figura 4.1: Ajuste de una curva TG mediante AG.

cudntas logisticas utilizard el individuo correspondiente. El resto de genes del
cromosoma son ntimeros reales que representan los tres pardmetros bésicos de
la funcién logistica (w, a/b y b) para cada una de las posibles logisticas. Cada
uno de estos pardametros estan codificados en base al nimero de digitos que
contienen, por ejemplo, el peso w se mueve en un rango entre 0 y 99.9 por lo
que utilizamos tres genes (wg, w1, w2) para codificarlo, cada uno de los cuales
tiene un rango de 0 a 9. A la hora de decodificar el pardmetro w se aplicaria la
expresion: w = wy * 102 4+ wy * 10! + wg * 10 — 1. De este modo, cada uno de
los genes tiene una contribucién equitativa al valor del pardmetro. El pardmetro
a/b estd codificado también con tres genes (rango 0 a 99.9) mientras que el
pardametro b estd codificado con tres genes pero en el rango 0 a 9.99. El nimero
de generaciones hasta encontrar el ptimo corresponde al punto donde la calidad
se vuelve constante. Esta primera aproximaciéon al problema puede verse en
Rios-Fachal et al. 2004. Posteriormente serfa analizada la epistasis del algoritmo
propuesto, que se divulgaria en dos congresos especificos (Rios-Fachal et al. 2005
y Rios-Fachal et al. 2006).

4.3. Propuesta de un método para la optimizacién

Los algoritmos genéticos, como el propuesto en la seccién anterior, son un
tipo especial de métodos de bisqueda de 6ptimos basados en la probabilidad.
Hace evolucionar una poblacién de individuos sometiéndolos a acciones aleato-
rias semejantes a las que actian en la evolucién bioldgica (mutaciones y recom-
binaciones genéticas), asi como a una seleccién basada en un criterio, en funcién
del cual se decide cuédles son los individuos mds adaptados, que sobreviven, y
cudles los menos aptos, que son rechazados.

Bajo una condicién muy débil (que el algoritmo mantenga el elitismo: guarda
siempre el mejor elemento sin hacerle ningtin cambio), el algoritmo converge en
probabilidad al éptimo, es decir, al aumentar el nimero de iteraciones (genera-
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ciones), la probabilidad de tener el éptimo en la poblacién tiende a 1. Uno de los
problemas que presenta esta primera aproximacién al problema es el derivado
de la necesidad de dar valores para una solucién inicial del algoritmo.

Para evitar este problema se propone una nueva metodologia basada en la
utilizacién de algoritmos que no precisen de un conjunto inicial de pardmetros,
el de Evolucién Diferencial o Diferential Evolution (DE) o el Covarianza Matrix
(CMA-ES), que como se comenté en el capitulo 3, que parten de una regién
factible de valores iniciales, por lo que al dar un intervalo amplio se evitan
problemas de convergencia. Luego, una vez aplicado este primer método, que en
algunos casos ya consigue un 6ptimo global del problema, se utilizard la solucién
propuesta con un método méds preciso y que converge con mayor probabilidad
al 6ptimo global, el Simulated Anneling (SA) para encontrar el éptimo de los
parametros partiendo de esa solucién inicial y alcanzar la solucién éptima.

Para analizar situaciones complejas que puedan presentarse en la préctica de
esta propuesta, se presenta en la seccién siguiente un estudio de simulacién de
diferentes casuisticas, a fin de testar la convergencia del método propuesto. En
esta seccién se presenta un estudio de simulacién con el objeto de analizar cémo
se comporta el modelo propuesto. Este estudio presenta una alternativa a la
estimacién de modelos de ajuste paramétricos utilizados en el andlisis térmico.
El objetivo consiste en proponer un método de optimizacién alternativo para
evaluar y ajustar curvas de andlisis térmico complejas, especificamente curvas
TG y sus primeras derivadas con posibles solapamientos. El objetivo es la esti-
macién de los pardmetros 6ptimos correspondientes a los modelos cinéticos de
ajuste aplicado a las curvas de termogravimetria, utilizando algoritmos evolu-
tivos, concretamente: el algoritmo de evolucién diferencial (DE), el de recocido
simulado (SA) y el de estrategia evolutiva mediante adaptacion de la matriz
de covarianzas (CMAES). Estos métodos no necesitan incluir un vector con los
valores iniciales de los pardmetros, como se exige habitualmente. A pesar de sus
potenciales beneficios, la aplicacién de estos métodos no es comtn en el contexto
de la estimacién de las curvas de anélisis térmico.

La metodologia que se propone en esta tesis se ha aplicado a problemas de
andlisis térmico. Para ello se simularon las curvas de TG y se ajustaron median-
te un modelo de mezcla de logisticas generalizadas, en el que cada componente
logistica representa un proceso de degradacién térmica. La simulaciéon de las
curvas de T'G en cuatro escenarios diferentes suponiendo la existencia de super-
posicién de procesos, nos permite la evaluacién de los resultados finales y por lo
tanto podemos validar el procedimiento propuesto: dos procesos de degradacién
no solapada simulada usando dos logisticas generalizadas, dos procesos super-
puestos, cuatro procesos no solapados y cuatro procesos solapados dos a dos.
Se elige como funcién objetivo la funcién del error cuadrético medio y los algo-
ritmos anteriores se han aplicado por separado y juntos, es decir, tomando la
solucién final del algoritmo DE como solucién inicial de los demés. Los resul-
tados muestran que los algoritmos evolutivos proporcionan una buena solucién
para el ajuste de las curvas de TG simulados, mejor que la proporcionada por
los métodos tradicionales.



4.4. ESTUDIO DE SIMULACION 65

4.4. Estudio de simulacién

Como ya se ha comentado en el capitulo 3, las curvas de TG muchas
veces estdn compuestas por una mezcla de diferentes procesos. Estos procesos
suelen aparecer superpuestos, impidiendo la correcta caracterizacién de cada
uno. Para resolver este problema, se han propuesto muchos modelos paramétri-
cos de ajuste cinético y el ajuste de un modelo de regresién no lineal basado
en una mezcla de funciones logisticas generalizadas ha sido utilizado con éxito
para la separacion de los procesos superpuestos en las curvas de TG (véase Ar-
tiaga et al, 2005). En el caso de las curvas TG, la mezcla de funciones logisticas
generalizadas se ha aplicado para la identificacién y descripcion de los procesos
de degradacion térmica (Lopez-Beceiro, 2011).

Este modelo propone descomponer la traza de la curva TG en varias fun-
ciones logfsticas, suponiendo que la cinética de degradacién de cada componente
de la muestra estd representada por una o la suma de unas pocas funciones. In-
cluso en el caso de materiales homogéneos, se supone que pueden existir varias
estructuras diferentes, cada una siguiendo su cinética especifica, que puede ser
diferente de la de las demds.

En este caso, se han utilizado los paquetes de R relacionados con los algorit-
mos evolutivos mencionados y se ha considerado el siguiente modelo de regresién
lineal:

yi =m(x;,0) +e,i=1,2,..n

donde la variable respuesta y la variable independiente son y; (la masa en las
curvas TG) y x; (tiempo o temperatura), respectivamente; m(x;,6) es el mo-
delo de ajuste, 6 es el vector de pardmetros del modelo, estimado por minimos
cuadrados y €; son los errores, supuestos con distribucién normal de media 0 y
varianza constante.

Los residuos ¢; estdn definidos por:

El vector 6ptimo de los pardmetros de 6 se obtiene minimizando la funcién
de error (3), habitualmente con la suma de errores cuadraticos.

n

SSE(0) =) _ (yi = m(t:.0))" (4.4)

i=1

Para la obtencién del minimo es necesario utilizar un algoritmo de opti-
mizacién. Muchos programas comerciales utilizan métodos bien conocidos como
Nelder-Mead y Newton-Raphson. En este trabajo, se propone el uso de una
combinacién de algoritmos evolutivos recientes y con otros clasicos como el de
Nelder-Mead.
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4.4.1. Algoritmos de optimizacién globales

La presente propuesta consiste en utilizar una combinacién de dos métodos
de optimizacién metaheuristicos: el primero se utiliza para la obtencién de una
solucién inicial en una regioén especifica de pardmetros, y el segundo se aplica
para obtener una solucién final partiendo de la solucién obtenida con el primer
algoritmo.

Se utilizaron tres algoritmos evolutivos diferentes: el de evolucién diferen-
cial (DE), el recocido simulado (SA) y el de estrategia evolutiva con adaptacién
de la matriz de covarianzas (CMAES). Ademsds, los dos algoritmos de opti-
mizacién global tradicionales se aplicaron con el fin de comparar sus resultados
con los correspondientes a la aplicacién de algoritmos tradicionales: Nelder-Mead
y Newton-Raphson.

El algoritmo DE optimiza un problema intentando mejorar iterativamente
una solucién candidata respecto a una medida de calidad dada. Es un método
heuristico iterativo para optimizacién global que resulta eficaz en muchos pro-
blemas interesantes en ciencia y tecnologia. Esta particularmente bien adaptado
para encontrar el 6ptimo global de una funcién de valores reales de pardmetros
con valores reales, y no exige que la funcién sea continua o diferenciable. DE
ha sido aplicado con éxito en una amplia variedad de campos, desde la fisica
computacional a la investigacién de operaciones, como en Price (Price et al.,
2001).

Actualmente estan disponibles muchas implementaciones de DE y se mantiene
una lista de los programas de DE con propdsitos de optimizacién general. Se
utilizo el paquete R y la biblioteca "DEoptim". La aplicacién de DE fue motiva-
da por el deseo de ampliar el conjunto de algoritmos para la optimizacién global
en el lenguaje R y el entorno para el cédlculo estadistico. R permite la creacién
répida de prototipos de funciones objetivo, el acceso a una amplia gama de
herramientas para el modelado estadistico y tiene gran capacidad de generar
facilmente gréficos personalizados de los resultados (Storn, 2013).

SA es un método para problemas de optimizacién global utilizado para la
localizacién de una buena aproximacién al éptimo global de una funcién da-
da en un gran espacio de busqueda. Lo primero es que presenta una ventaja
importante: no es necesario implementar una solucién inicial nica.

El nombre y la inspiracién vienen del recocido en la metalurgia, una técnica
que incluye calentamiento y enfriamiento controlados de un material para au-
mentar el tamafio de sus cristales y reducir sus defectos. Ambos son atributos
del material que dependen de la energia termodindmica libre. La calefaccién y
refrigeracién del material afectan a su temperatura y la energia termodindmica
libre; mientras una cantidad de enfriamiento lleva a una cantidad de disminucién
de la temperatura, este proceso de enfriamiento traerd una disminucién mayor
o menor en la energfa termodindmica libre en funcién de la velocidad a que se
produce, es decir, a una velocidad més lenta se proporciona una disminucién
mayor.

Esta nocioén de enfriamiento lento se implementa en el algoritmo de recocido
simulado como una lenta disminucién en la probabilidad de aceptar soluciones
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peores, ya que explora el espacio de soluciones. La aceptacién de soluciones
peores es una propiedad fundamental de las metaheuristicas que permite una
mads extensa bisqueda de la solucién 6ptima. El método fue descrito de forma
independiente por Scott Kirkpatrick, C. Daniel Gelatt y Mario P. Vecchi en
1983 y de Vlado Cerny en 1985, y fue implementado en R utilizando el paquete
de software "GENSA"de Xiang et al. (Xiang et al., 2012)..

CMAES fue propuesto por Hanse y Ostermeier y es un algoritmo evolutivo
basado en principios de la evolucién biolégica, concretamente en la interaccién
de variacién (via mutacién y recombinacién) y la seleccién: en cada generacion
(iteracion) se generan nuevos individuos (candidatos a solucién) por variacién,
habitualmente de forma estocéastica, y luego algunos son seleccionados para la
siguiente generacion basdndose en su idoneidad o valor de la funcién objetivo.
Asi, se generan individuos con valores de la funcién objetivo cada vez menores.
En una estrategia evolutiva, los nuevos candidatos a solucién se muestrean con
una distribucién normal multivariante y las dependencias entre variables en la
distribucién se representan en la matriz de covarianzas.

El método de adaptacién de la matriz de covarianzas (CMA) actualiza la
matriz de covarianza de la distribucién y esta adaptacién aumenta el apren-
dizaje de un segundo modelo de la funcién objetivo subyacente, similar a la
aproximacion de la matriz hessiana inversa en el método de optimizacion clési-
co Quasi-Newton. Al contrario que los métodos cldsicos, se necesitan pocas
hipétesis sobre la naturaleza de la funcién objetivo subyacente.

El algoritmo CMAES est4d implementado en R por una parte por Trautmann,
Mersman y Arnuusing en cmaes y, por otra, por A. Ghalanos en el paquete
parma.

Este trabajo pretende mostrar una nueva metodologia para obtener el ajuste
6ptimo de los modelos de regresion no lineal de las curvas de TG. El estudio de
simulacién nos permite comprobar si el procedimiento de optimizacién propuesto
es capaz de proporcionar el ajuste 6ptimo global, la obtencién de la huella real
de cada proceso de degradacién simulada y evitar minimos locales. También se
muestra una comparacién entre métodos y estrategias.

4.4.2. Propuesta de un método para optimizar los para-
metros de ajuste

Los pardmetros del modelo se estimaron por el método no lineal de minimos
cuadrados. Los fundamentos de este método se describen en Gay (Gay, 1984)

Se utiliza la rutina del método de Levenberg-Marquart para la generacién de
la secuencia de aproximacién al punto minimo, basado en el algoritmo de “regién
de confianza”, para el cdlculo de los valores de los pardmetros que minimizan la
funcién objetivo. Este algoritmo fue discutido por Chambers y Hastie (Chambers
y Hastie,1992) y los detalles acerca de su implementacién en R se dan en Dennis
(Dennis et al., 1981). Hay otros algoritmos comunes como Nelder-Mead, de
Newton-Raphson, etc que presentan el mismo problema: la eleccién de algunos
puntos de partida para los diferentes pardmetros a estimar. Este es un aspecto
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muy importante de la optimizacién de pardmetros ya que, en muchos casos, la
solucién final depende de la solucién inicial.

Como ya se mencioné anteriormente, uno de los problemas que aparecen
al utilizar este ajuste es elegir algunos puntos de partida para los diferentes
pardmetros a estimar. Para evitar este inconveniente, una posibilidad consiste
en ejecutar un procedimiento iterativo compuesto por varios métodos de opti-
mizacién.

El objetivo es implementar un proceso de optimizacién utilizando la menor
cantidad posible de hipétesis. De hecho, la optimizacién se lleva a cabo con una
sola limitaciéon relacionada con el modelo de regresién de mezcla de logfsticas: la
suma de todos los pardmetros c; tiene que ser igual a la masa inicial de la mues-
tra. En concreto, se propone la siguiente secuencia: se aplica el algoritmo de DE
para comenzar, ya que no necesita la asignaciéon de una inica solucién inicial y se
indica una amplia regién de posibles soluciones. Esta regién de valores posibles
de los pardmetros ha sido elegida suponiendo que no se sabe précticamente nada
de los procesos individuales de la degradacién que se superponen en cada curva
de TG y entonces, se valida el procedimiento en el peor de los casos. La funcién
objetivo a minimizar es la expresién 4.4. La solucién final se obtiene después de
120.000 iteraciones en los casos complejos, y después de 10000 iteraciones en las
situaciones més simples.

Finalmente, se comparan los algoritmos CMA-ES y SA. La solucién final
obtenida por el DE se utiliza como solucién inicial en estos métodos. La ventaja
es que se obtuvo una buena solucién inicial por el DE sin saber nada acerca de
la importancia, la ubicacién y la forma de los procedimientos individuales que
componen cada curva de TG. Las soluciones obtenidas por separado por SA y
CMA-ES se comparan con un valor de referencia; si la diferencia es menor que
una cierta tolerancia (Tol) esa solucién es elegida como 6ptima. En el presente
estudio el valor de tolerancia utilizado fue igual a 10712,

Las diferentes soluciones obtenidas se comparan con las soluciones obtenidas
por métodos como Nelder-Mead y Newton-Raphson, aplicada en este segundo
paso. Finalmente, los procesos de degradacién individuales reales en una curva
de TG se comparan con los obtenidos por el ajuste del modelo de mezcla de
logisticas, usando la presente metodologia de optimizacién.

La secuencia del procedimiento de optimizacién propuesto puede verse en el
diagrama de flujo de la Figura 4.2.

Es importante tener en cuenta que los valores extremos de esta regién inicial
de parametros se definen atendiendo a las caracteristicas de los datos simulados
(se supone evaluado entre 0 y 800 ° C) y la experiencia en el ajuste de este tipo
de modelo (se eligieron valores muy extremos).

4.4.3. Generacién de datos

El modelo empleado para generar los experimentos de simulacién sigue la
pauta y; = m(x;) +&;, siendo m(x;) la funcién suma de logisticas generalizadas
que se ha propuesto en el capitulo III (4.5), y donde ¢; son los errores del modelo.
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Se sirulan cureas TG mediante el modelo de mezclas de logisticas
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Figura 4.2: Diagrama de flujo para la simulacién por Montecarlo de curvas
TGA con la secuencia para optimizar los pardmetros que minimizan la suma de

cuadrados.
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A fin de obtener una simulacién de la curva con ruido, se han de seguir los
siguientes pasos:

1. Siendo n el tamano de la muestra, generar los valores z1,z2,...,Z,, a
partir del valor de §, que representa la distancia entre dos puntos conse-
cutivos. De este modo podemos establecer:

r;=0-4, i=1,...,n
2. Una vez obtenidos dichos valores x1,x2,...,%,, y a partir de la especi-
ficacién de k componentes logisticas generalizadas, podremos simular la
sefial m(z;) parai=1,2,... n, segin 4.5.

3. Se obtienen los valores de la sefial con ruido: Y; = m(x;) + €;, donde ¢;
son simulados imitando el error producido por el aparato STA. Estudios
previos han permitido ajustar dicho error a un modelo AR(1): €; = pe;—1+
a;, con p € (—1,1) y los a; son valores independientes simulados de una
N(0,02), con 02 =02 (1 — p?).

La simulacién de cada componente a; se ha llevado a cabo haciendo uso del
método del Montecarlo.

4.4.4. Resultados de las simulaciones

Con el fin de evaluar la fiabilidad de la instalacién y por lo tanto validar el
procedimiento explicado anteriormente, se llevé a cabo un estudio de simulacion.

Los procesos de degradacién térmica de los materiales observados se carac-
terizan por termogravimetria (TG). El modelo de mezcla de logisticas generali-
zadas es una alternativa muy 1til para ajustar las curvas de TG y obtener sus
diferentes procesos de degradacién que muchas veces aparecen solapados. Es por
ello que los datos simulados se obtienen utilizando este modelo de ajuste:

(1 + exp(—b(m —t)))1/7)

donde t es el tiempo o la temperatura del experimento, § = (¢,b,7,m), es
el vector de pardmetros, ¢ estd relacionada con la masa de cada proceso de
degradacion, b es un pardmetro relacionado con la velocidad de cambio en cada
proceso (en este caso de la tasa de degradacién), m es el valor (por lo general,
el tiempo o la temperatura) en que ocurre la velocidad mdxima de cambio en
cada proceso y, finalmente, 7 es un parametro relacionado con la asimetria de
cada proceso.

Se simularon cuatro escenarios diferentes para la evaluacién de las metodo-
logias propuestas en una muestra representativa de los casos posibles. Estos se
definen con diferente grado de superposicién y diferente mimero de procesos
de degradacién simulados. En las figuras 4.3 y 4.4 se muestran los diferentes
escenarios: 2 procesos de degradaciéon no solapados, 2 procesos solapados, 4
procesos de degradacién no superpuestas y 4 procesos superpuestos dos a dos.

m(6;t) = (4.5)
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Figura 4.3: Escenarios estudiados simulacién: 2 procesos de degradacién no su-
perpuestos, 2 procesos solapados, 4 procesos de degradacién no superpuestos y
4 procesos superpuestos dos a dos.
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Cada curva TG se evalué en 1600 puntos entre 0° y 800°C. En lo sucesivo,
se considerard que la variable dependiente es la masa de la muestra, mientras
que la variable independiente es la temperatura.

Como se evalia la funcién de ESS en el mismo nimero de puntos, los valores
de estas funciones objetivo obtenidos por diferentes métodos y en diferentes
escenarios se pueden comparar (véase la Tabla 4.1).

Como se puede observar en la Tabla 4.1, en el caso de dos procesos, no se
necesita el segundo paso de la metodologia propuesta, la aplicacién de algoritmo
de DE es suficiente para obtener un ajuste perfecto. En el caso de los 4 procesos
de degradacién, la combinacién de dos algoritmos evolutivos proporciona una
solucién mejor que utilizando el algoritmo Nelder-Mead en el segundo paso
(Nelder y Mead, 1965). En todos los casos se llegé a una buena solucién final,
incluso en el mas desfavorable de ellos, 4 procesos superpuestos dos a dos. Una
idea de la bondad del ajuste se puede obtener también en la observacién de las
Figuras 4.3 y 4.4. Las curvas ajustadas reproducen fielmente las huellas de las
curvas TG simuladas.

H Escenario H Método H SSE H SSE_Final H
H Dos procesos no solapados H DE+SA H 0 H 0 H
H Dos procesos no solapados H DE+CMA-ES H 0 H 0 H
H Dos procesos no solapados H DE+Nelder Mead H 0 H 0 H
H Dos procesos solapados H DE+SA H 0 H 0 H
H Dos procesos solapados H DE+CMA-ES H 0 H 0 H
H Dos procesos solapados H DE+Nelder Mead H 0 H 0 H
H Cuatro procesos no solapados H DE+SA H 77,17481 H 0,00078347 H
[ Cuatro procesos no solapados | DE+CMA-ES [ 7717481 [ 1,14.107* ]
H Cuatro procesos no solapados H DE-+Nelder Mead H 77,17481 H 24,85083 H
H Cuatro procesos solapados H DE+SA H 8,191 H 0,126769 H
H Cuatro procesos solapados H DE+CMA-ES H 8,191 H 3,364080 H
H Cuatro procesos solapados H DE+Nelder Mead H 8,191 H 1,587986 H

Tabla 4.1. Valores para SSE obtenidos por varios métodos: DE y SA y
CMA-ES o Nelder Mead

Las comparaciones entre la primera derivada de las curvas de TG simuladas
(DTG) y la primera derivada del modelo ajustado estan representados en las
Figuras 4.6 y 4.7. Los errores de ajuste pueden amplificarse cuando se observan
las curvas de DTG, pero podemos observar que éste no es el caso de este estudio.
La perfecta reproduccién de las tendencias DTG es otro indicio de la bondad
del ajuste.

Incluso en el peor de los casos en que los 4 procesos de degradacién estdn
altamente superpuestos, cada modelo logistico generalizado reproduce la ten-
dencia de la logistica simulada correspondiente (Figura 4.8).
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4.5. Conclusiones sobre el método propuesto

En este capitulo se ha propuesto una metodologia alternativa para la
obtencién de los pardametros 6ptimos de los modelos de ajuste que fue presentado
y aplicado en las curvas TG. Se utiliz6 para ello el modelo de mezcla de funciones
logisticas generalizadas.

Este procedimiento de optimizaciéon se puede implementar sin asumir una
solucién inicial para cada problema, siendo suficiente dar un intervalo en el
que tome valores el pardmetro concreto a estimar, que en este contexto resulta
trivial.

El valor 6ptimo real se logré en los escenarios de simulacién sencillos: dos
procesos solapados o no. En los escenarios mds complejos se obtiene un valor
de la funcién objetivo cercano a cero. De hecho, los procesos de degradacién
simulados individuales fueron ajustados con precisién a través de las funciones
logisticas generalizadas.

La mejor solucién se obtuvo mediante el algoritmo memético que combina
dos algoritmos evolutivos, DE y SA en el caso mds complejo de cuatro procesos
solapados dos a dos y para el escenario de dos procesos solapadosse obtienen
buenas soluciones con cualquiera de los métodos, recomendando el més rapido
que resulta ser el que emplea un algoritmo evolutivo (por ejemplo el, DE) con
otro cldsico como el de Nelder-Mead.
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Este procedimiento mediante el uso de un algoritmo memético se puede
aplicar en una amplia gama de problemas de optimizacién no lineales rela-
cionados con la quimica analitica y la quimiometria, usando el software libre
estadistico R.



Capitulo 5

Modelizacién de la
degradacién de un
nanocompuesto de PS con
nanotubos de carbono

5.1. Introduccién

En este capitulo se aplicardn los modelos y propuestas para su optimiza-
cién vistos en los capitulos anteriores a una muestra de un nuevo material que
se obtiene incorporando a un material polimérico, el poliestireno, diferentes
porcentajes de nanotubos de carbono.

El poliestireno (PS) es un polimero termopldstico que se obtiene de la polime-
rizacién del estireno. La primera produccién industrial de poliestireno fue rea-
lizada por BASF, en Alemania, en 1930. Desde entonces los procesos de pro-
duccién han mejorado sustancialmente y el poliestireno ha dado lugar a una
industria sélidamente establecida. El poliestireno es hoy el cuarto pldstico més
consumido, por detras del polietileno (PE), el polipropileno (PP) y el policloruro
de vinilo (PVC).

Por otra parte, los nanotubos son estructuras tubulares cuyo didmetro es del
orden del nanémetro. Pueden ser de muchos materiales como silicio o nitruro
de boro, pero generalmente el término se refiere a los nanotubos de carbono.

Los nanotubos de carbono son una forma alotrépica, como el diamante, el
grafito o los fullerenos. Su estructura procede de una red hexagonal de car-
bono enrollada sobre s{ misma, y dependiendo del grado de enrollamiento serdn
monocapa (de pared simple) o multicapa.

Entre sus propiedades estén:

= Se pueden considerar unidimensionales por su elevada razén longitud /radio,

7
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ya que el radio suele ser inferior a 2 nm y la longitud puede alcanzar los
105 nm.

= Desde el punto de vista eléctrico, pueden ser desde semiconductores hasta
superconductores.

= Mecédnicamente, son la fibra més resistente que puede fabricarse hoy vy,
ademds, pueden deformarse notablemente manteniéndose en régimen elds-
tico.

= Térmicamente son excelentes conductores y muy estables, incluso a tem-
peraturas de 2800 °C en el vacio o 750 °C en el aire (los alambres metélicos
de los microchips se funden entre 600 °C y 1000 °C). Estas propiedades
pueden modificarse encapsulando metales o gases en su interior, por lo que
serfan excelentes almacenes de hidrégeno.

5.2. Nanocompuesto de matriz polimérica y nano-
tubos de carbono

Se ha comprobado que la introduccién de nanotubos de carbono en una
matriz de polimero afecta a la estabilidad térmica de los materiales compuestos.
Mientras que los efectos observados difieren dependiendo de muchos pardme-
tros, la tendencia general es un aumento en la temperatura de degradacién y la
reduccién en la velocidad de degradacién, cuantificada como la disminucién de
masa en el tiempo.

El propésito de este estudio es determinar cémo influyen los nanotubos de
carbono en el proceso de degradacién principal de compuestos hechos con polies-
tireno que contenien 2, 3 y 5% de nanotubos de carbono.

Los experimentos termogravimétricos se realizaron en una atmdésfera de ni-
trégeno, en miiltiples rampas de calentamiento lineales. Se evalian los efectos de
lo nanotubos en la degradacién del poliestireno, y se aplica un modelo reciente-
mente desarrollado con el fin de obtener los pardmetros cinéticos significativos
del proceso principal, adaptado al contexto termogravimétrico. El modelo per-
mite separar el proceso principal de otros procesos, que podrian interferir con el
analisis cinético, y restar la masa residual, que produciria un efecto estabilizador
aparente. El proceso de degradacion principal es claramente estabilizado por la
presencia de los nanotubos, aunque esta estabilizacién es mas pronunciada con
el menor contenido de nanotubos considerado.

5.3. Analisis termogravimétrico del nanocompuesto

5.3.1. Introduccién al estudio termogravimétrico del PS

Como se coment6 en el primer capitulo, el andlisis termogravimétrico (TG)
es la técnica mds utilizada para evaluar la estabilidad térmica de polimeros
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y compuestos (Bicerano, 1999), ya que permite la comparacién directa de las
muestras y también su andlisis cinético.

En el capitulo II, se presentaron varios métodos de modelizacién para de-
terminar los pardmetros cinéticos de las reacciones en estado sélido. Los més
empleados son los “model fitting” y los “model free” o isoconversionales. La
propuesta de esta tesis del uso de mezcla de logisticas (Cao et. al. 2004 y Naya
et al., 2006) y de logisticas generalizadas (Lopez-Beceiro, 2011) encaja plena-
mente en la metodologia "model fitting", con la particularidad de que, en contra
de lo habitual, estos modelos no estdan basados en el de Arrhenius.

El enfoque de la metodologia "model fitting", en principio, supone un meca-
nismo fijo durante toda la reaccién, que implica el ajuste de tiempo de conver-
sién de datos o la razén de conversién a algunos modelos, para determinar las
constantes de velocidad y la energfa de activacién (Conesa, 2000). La bondad
del ajuste de estos modelos puede ser mejorada mediante la introduccién de
pardmetros adicionales, aunque esto puede comprometer su significado fisico.

Los modelos isoconversionales utilizan datos obtenidos a tres o més veloci-
dades de calentamiento y permiten que la energia de activaciéon varie con la
temperatura. Por tanto, este método libre permite més de un mecanismo en el
curso de una reaccién. Una de las razones para su uso extensivo es su aptitud
para la obtencién de valores de energia de activacién sin hipétesis modelisticas
((vjerny7 1985). Sin embargo, aunque no asumen modelos, si que précticamente
en la totalidad de los casos suponen que éstos modelos “libres” estaran basados
en el de Arrhenius (European Polymer Journal 49 (2013) 2233-2246)

Por otra parte, la energia de activaciéon, E, como funcién de la conversion, «,
sin eleccién de modelo de reaccién, de datos no isotérmicos puede obtenerse con
el método isoconversional de Flynn y Wall (Flynn y Wall, 1966). De acuerdo con
éste, los valores de la constante E' deben obtenerse en el caso de un tinico estado
de descomposicién, mientras que para procesos con varios pasos F varifa con «,
debido a la variacién en las contribuciones relativas de los pasos individuales
a la velocidad de reaccién total. Ademads, los métodos de modelo libre tienen
desventajas importantes, y suele ser necesario un modelo de reaccién para la
descripcién cinética completa de la reaccion de estado sélido (Flynn y Wall,
1966).

El enfoque utilizado en este trabajo para el estudio de poliestireno (PS)
que contiene diferentes cantidades de nanotubos de pared miltiple de carbono
(MWCNT) es un procedimiento basado en la mezcla de funciones logisticas
generalizadas, que consiste en ejecutar el ajuste de un modelo dado a los datos
termogravimétricos, ajustando los valores de los pardmetros por minimizacién
de la discrepancia del modelo respecto de los valores experimentales, para lo que
se han utilizado los algoritmos evolutivos presentados en el capitulo anterior.

5.3.2. Datos experimentales

Las muestras de PS conteniendo diferentes cantidades de nanotubos de car-
bono de pared multiple fueron preparadas mediante un procedimiento de dos
pasos en una extrusora de dos tornillos en un proceso de fundido y mezclado.
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En el primer paso, se preparé un bano de matriz inorgdnica usando un tornillo
a una velocidad de 600 rpm, y en el segundo paso se diluyé el bafio con PS
para producir nanocompuestos al 2, 3 y 5% de peso. La cadena extrusada fue
finalmente enfriada en un bano de agua y cortada en grédnulos.

Figura 5.1: Fotografia de una muestra de PS sin nanotubos.

Figura 5.2: Fotograffa de una muestra de PS con un 2% de nanotubos de car-
bono.

Las muestras fueron analizadas en una termobalanza, TG 2950 de la marca
TA Instruments. Por razones de disponibilidad los MWCNT se testaron en otro
aparato, un TA Instruments TG Q500. La configuracién experimental consistié
en rampas de calentamiento lineales en 2, 5 y 10 °C/min con atmésfera de 100
ml/min de Na.

La masa de la muestra fue en todos los casos aproximadamente de 3 mg, ex-
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Figura 5.3: Fotografia del PS con un 5% de nanotubos de carbono.

cepto en el de s6lo MWCNT para el que se esperaba una menor pérdida de peso.
Una muestra de 4.25 mg de MWCNT fue testada en las mismas condiciones,
pero sélo a velocidad de 10°C min—*.

Es importante senalar que las masas de las muestras de polimero y com-
puesto se mantuvieron constantes porque las diferencias en la masa o el vo-
lumen podrian afectar seriamente a los resultados termogravimétricos. Ambos
instrumentos fueron calibrados siguiendo las instrucciones del fabricante, y para
calibrar la temperatura se utilizé la temperatura de Curie del niquel. Se com-
probé que la diferencia de temperatura observada en el niquel a las velocidades

minima y mdxima de calentamiento utilizadas en este estudio es inferior a 1°C.

5.3.3. Modelizacién de la curva TG del PS-carbono

Previamente a efectuar cualquier ajuste de los datos, se aplicé el método
de Flynn y Wall para comprobar si el principal proceso de degradacién es un
unico paso de descomposicién o no, suponiendo una dependencia de Arrhenius
entre la velocidad de la reaccién y la temperatura en el caso de sélo PS. De
acuerdo con esto, la energia de activacién, F, y cualquier valor particular de «
se determina por la ecuacién 5.1:

E
1 = - — 1
npB = cte AT (5.1)

donde R es la constante de los gases y 3 la velocidad de calentamiento.

Asi, en la constante de conversién, el grafico de Ing frente a %, obtenido
de una serie de experimentos realizados a varias velocidades de calentamiento,
deberfa ser una linea recta, cuya pendiente permite la evaluacién de la energia
de activacién.

La Figura 5.4 muestra que la energfa de activacién no es constante con la
conversién, lo que sugiere que el proceso no puede ser adecuadamente repro-
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Figura 5.4: Relacién entre la energia de activacién y la conversién obtenida por
el método de Flynn y Wall a partir de muestras PS que contienen diferentes
cantidades de MWCNT.

ducido por una tinica componente de un modelo basado en el de Arrhenius. Por
este motivo, se ha propuesto utilizar este nuevo modelo de orden de reaccién
basado cuya dependencia de la temperatura no sigue la ley de Arrhenius, con
los datos obtenidos en la TG.

Debe destacarse que el modelo propuesto es mds flexible que el cldsico de
orden de reaccién basado estrictamente en el de Arrhenius (L6épez-Beceiro et al.
2013). Ademds, los datos TG obtenidos en este trabajo fueron contrastados con
éxito con datos de calorimetria diferencial de barrido (DSC) correspondientes
a la transicién a baja temperatura de una red organometdlica (MOF). A fin
de adaptar la expresién adecuada a los datos de TG, se hacen algunas conside-
raciones:

= (1). A diferencia de DSC, donde se espera un cambio continuo de la ca-
pacidad calorffica, C,, con la temperatura, incluso cuando no hay ninguna
transformacién, en TG no se espera ninguna pérdida de masa més que la
asociada a las transformaciones. Ademds, no es necesaria la substraccion
de linea base, asumiendo que la deriva experimental de la linea base es
muy pequena comparada con la pérdida de masa de las muestras.

= (2). Una funcién logistica generalizada puede ajustar los datos, mientras
que la primera derivada de esa funcién deberfa ajustar los datos DTG. En
este trabajo los ajustes se realizan en la curva TG porque éstos se obtienen
directamente, mientras que los de DTG se estiman desde los de TG. Los
datos TG se consideran méds robustos que los DTG.

= (3). A partir de los diagramas de las Figuras 5.10 y 5.5, es claro que, al
menos en las muestras que contienen MWCNT, subyacen dos procesos de
degradacion, mientras que en la muestra de PS hay s6lo una degradacion.
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Los dos procesos estaréan representados por una mezcla de dos funciones
logisticas generalizadas.

= (4). Hay un residuo al final del experimento, que corresponde al contenido
de nanotubos, ya que la curva TG del PS no deja ningin residuo de
degradacién a 500°C y los nanotubos son estables incluso a mayores tem-
peraturas, como puede verse en la Figura 5.5. Por esta razén, ese residuo
serd representado por una constante.

Finalmente, el modelo puede ser escrito como:

Ytotat(T) = y1(T') + y2(T') + Cte (5.2)
donde y;(T") son las funciones logisticas generalizadas de la forma

A(T) = & : (5.3)

donde c¢; representa el porcentaje de muestra involucrada en cada etapa de
degradacion, m; la temperatura en la méxima razén de cambio, b; estd rela-
cionado con la velocidad de cambio, 7; es la medida para la asimetria y es T la
temperatura. Entonces, aunque m;, b; y 7; son pardmetros de ajuste, en ausen-
cia de procesos con gran solapamiento, m; puede ser facilmente identificado
como la temperatura en el pico de la derivada (DTG). Por otra parte, 7; estd
relacionado con un orden de reaccién aparente, n, por n =1+ 7.

Todas las curvas TG se ajustaron al modelo segin el método descrito en
trabajos previos (Lépez-Beceiro et al., 2012).

— TG1 (%)
Fitting

100

S |
e 12

Mass (%)

T T T = T T
o 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Time (s)

Figura 5.5: Ajuste de la curva de TG y las dos componentes logisticas, L1 y Lo

obtenidas de la muestra con 5% de nanotubos a 5 °C min~!.
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La figura 5.5 muestra el ajuste de una curva de TG y las dos componentes
logisticas. En este trabajo, la atencién se centra en la etapa de degradacién
principal, que aparece a mayor temperatura.

Si se analizan estos nanocompuestos a tres velocidades de calentamiento, se
comprueba que el afiadir nanotubos provoca una pequena pérdida de masa (en
torno al 14 %) que se inicia a unos 230 °C que no aparecia en el PS. Sin embargo,
el proceso principal de degradacién aparece desplazado a temperaturas més altas

y parece que esa estabilizacién es un poco menor al aumentar la proporcién de
nanotubos (véanse las Figuras 5.6, 5.7 y 5.8).

Mass (%)
& 3
P

T T T T T 1
100 200 300 400 500 600
Temperature (°C)

Figura 5.6: Ajuste de la muestra de PS-nanotubos con una velocidad de calen-
tamiento de 2 °C/min.
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Figura 5.7: Ajuste de la muestra de PS-nanotubos con una velocidad de calen-
tamiento de 5° C/min.

Segun el modelo, b; es inversamente proporcional a m; — T, donde T, re-
presenta la temperatura critica. Asi, las gréficas del término exponencial de las
curvas obtenidas a diferentes velocidades de calentamiento frente a la tempera-
tura deberfan cortarse aproximadamente en T,.
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Figura 5.8: Ajuste de la muestra de PS-nanotubos con una velocidad de calen-
tamiento de 10 ° C/min.
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Figura 5.9: Relacién entre el término exponencial y la temperatura obtenidos
de los datos de nanotubos al 5% con la velocidad de calentamiento indicado.

La Figura 5.9 muestra que en este caso las curvas no se cortan en el mismo
punto. Sin embargo, esto no es razén suficiente para rechazar el modelo, ya que
tales desviaciones pueden provenir de la existencia de procesos poco solapados.
Entonces, ya que en este caso no es posible obtener 7. como un simple punto
de corte hacemos otro enfoque de nuestro trabajo, provisionalmente usado aqui
para muestras con el mismo contenido de carga: la distancia de la temperatura
a la velocidad médxima de cambio, m, desde T, debe seguir una tendencia con
la velocidad de calentamiento.

Es importante destacar que el pardmetro m, que representa la temperatura a
la que se observa mayor pérdida de masa, probablemente es mds independiente
de un posible proceso solapado que el término exponencial, —b(7'—m). La razén
es que m viene del pico de la DTG, situado en el gje de la temperatura que podria
no estar realmente afectado por la existencia de procesos poco solapados. Pero b
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Figura 5.10: Graficas de los datos originales y estimados de la muestra de PS

(sin nanotubos) obtenidos a 2, 5 y 10 °Cmin~".

estd relacionado con la velocidad total del proceso y entonces es muy dependiente
de dichos procesos.

Dado que los valores de m son ya conocidos, T, se puede calcular facilmente
por el ajuste de (m — T¢) frente a velocidad de calentamiento para una ley de
potencia (Newman, 2005). Una vez obtenidos los valores de Tc para las series
de muestras con el mismo contenido de refuerzo, se estiman nuevos valores de b
mediante un proceso iterativo, haciendo uso de la expresion:

Ky

b:an—m)

(5.4)

donde R es la constante de los gases y E} representa la energia de barrera del
proceso. Deberia ocurrir que la gréfica de b en funcién de m fuese lineal.

Sin embargo, dado que los valores inicialmente estimados de b resultaron
con cierta no linealidad, se aplicé iterativamente el siguiente procedimiento: Ej
se estima con los valores de b inicialmente calculados minimizando el error con
respecto a la ecuacién 5.3. Luego, se estiman nuevos valores de b y se ajustan
de nuevo las curvas, manteniendo los nuevos valores de b constantes. De esta
manera, se obtienen unos valores ligeramente diferentes de T, y Ej y el pro-
ceso se repite hasta que no se observe ningiin cambio apreciable en las nuevas
estimaciones.

Tabla 5.1. Valores de Epy T, obtenidos del ajuste de las curvas TG de mues-
tras con diferentes contenidos de nanotubos de carbono.

| |
[0 | 41338 1294 ]
[2 [ 54626 315 |
I3 | 48842 [312 ]
[5 [ 48087 [310 ]
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Figura 5.11: Gréficas de los datos originales y estimados de la muestra de PS

con un 2% de nanotubos de carbono obtenidos a 2, 5 y 10 °Cmin~'.
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Figura 5.12: Gréficas de los datos originales y estimados de la muestra de PS
con un 3 % de nanotubos de carbono MWCNT, obtenidos a 2, 5, y 10 °Cmin 1.
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Figura 5.13: Gréficas de los datos originales y estimados de la muestra de PS
con un 5% de nanotubos de carbono MWCNT, obtenidos a 2, 5, y 10 °Cmin~!.
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5.3.4. Resultados de la degradacién del PS con nanotubos

Las curvas TG de las muestras del nanomaterial PS-nanotubos fueron nor-
malizadas por sustraccién de los residuos de nanotubos y reescalados al 100 %,
para eliminar un efecto de estabilizacién “virtual” (Tarrio-Saavedra et al. 2008).
A pesar de esto, se observan efectos claros de los nanotubos:

= (1) La adicién de nanotubos induce un proceso de pérdida de masa a menor
temperatura que el principal proceso de degradacién del PS. Aunque no
es visible a la misma escala, se observa también una muy pequena pérdida
de masa en la muestra sin carga en el mismo rango de baja temperatura.
Este proceso no se observa en las curvas de nanotubos, como se ve en la
Figura 5.5.

= (2) La adicién de nanotubos produce un cambio importante en el principal
proceso de degradacién a mayores temperaturas (como puede verse en las
Figuras 5.6, 5.7 y 5.8)

s (3) El efecto estabilizador es mds notorio para las muestras del 2%, y
decrece sucesivamente para las de 3 y 5 %. Estos efectos se observan tam-
bién para las demds razones de calor y estdn en linea con los valores de
Ey y T, presentados en la tabla 1, en que el efecto més significante de los
nanotubos aparece para las muestras al 2% (Figuras 5.6, 5.7 y 5.8).

= (4) Los valores de la barrera energética aumentan con la adicién del 2 % de
nanotubos. Mayores incrementos en la concentracién de nanotubos pro-
ducen un ligero descenso de la energia de activacion y un efecto similar se
observa con T,, la temperatura minima a la que el proceso tiene lugar.

= (5) La pérdida de masa a baja temperatura fue descrita en otros trabajos
usando atmésfera de helio (Slobodian et al, 2010) y aire (Antonucci et al,
2007).

= De acuerdo con la Figura 5.5, la cantidad de esta pérdida no parece incre-
mentarse apreciablemente con la adicién de nanotubos. Se especulé que es-
ta pérdida de masa fuese causada probablemente por fracciones pequenas
de PS o restos de surfactantes no lavados (Slobodian et al, 2010).

La hipétesis de los surfactantes es descartada aqui porque no hubo adi-
cién de surfactantes. Sin embargo, el uso general del PS preparado mediante
polimerizacién iniciada por radicales libres contiene enlaces cabeza-cabeza co-
mo consecuencia de la terminacién polimérica por emparejamiento radical. La
tensién térmica provoca la homdlisis del vinculo relacionando las componentes
cabeza-cabeza. Las cadenas de polimeros que contienen enlaces cabeza-cola no
deberfan ser propensas a esta ficil descomposicién (Howell et al, 2003; Howell
et al, 2009). Por otra parte, ;por qué unas pequenas fracciones de PS o defectos
en la cadena con enlace cabeza-cabeza deberian comportarse de diferente forma
debido a los nanotubos?
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Los resultados sugieren que la adicién de nanotubos promueve la segregacién
de dos fracciones diferentes, una seria mas rica en defectos en los enlaces cabeza-
cabeza y la otra en cadenas de polimeros que contienen menos enlaces cabeza-
cabeza. Asi, no importa cuél de las dos fracciones mezcla mejor con CNT's; la més
rica en defectos deberia experimentar la pérdida de masa a menor temperatura,
y la otra fraccién deberia ser mds estable térmicamente que la muestra original
donde ambas fases estan profundamente dispersas y operan en medio de ambas
componentes segregadas.

Mientras que la adicién de pequenas cantidades de nanotubos es suficiente
para provocar segregacién de cadenas defectuosas y sin defectos, esa segregacién
no se incrementa més con adicién de CNTs por encima del 2 %. Por otra parte,
el hecho de que el efecto de estabilizacién decrezca desde el 2 al 5% de CNTs
sugiere que los CNTs estdn mezclados en la fase estable sin defectos, aumentando
su superficie y facilitando la degradacién térmica de esta fase.

Las Figuras 5.6, 5.7 y 5.8 muestran las graficas de las curvas TG obtenidas
a diferentes velocidades de calentamiento con los correspondientes ajustes. Las
curvas obtenidas a mayores velocidades de calentamiento estén desplazadas a
mayores temperaturas, tipico de la degradaciéon de polimeros (Flynn y Wall,
1966). Puede observarse que la calidad de los ajustes es muy buena y la tnica
desviacién relevante se observa al final del proceso de degradacién de la curva
obtenida a 10°C min~! de la muestra con un 5 % de nanotubos. Esto significa que
aunque el modelo generalmente explica el comportamiento de la degradacion,
parece aparecer un nuevo proceso de degradacién a la mayor velocidad de calen-
tamiento y con el mayor contenido de MWNT. Este nuevo proceso estd tratado
en la figura 5.14.

Hay una temperatura de referencia, T, a la que deberfa ocurrir el proceso de
degradacién principal a una velocidad muy pequena. De acuerdo con la tabla 1,
T. aumenta con la adicién de nanotubos, pero el efecto estabilizador disminuye
cuando el contenido de nanotubos se aumenta. La barrera de energfa del proceso
sigue la misma tendencia, que también concuerda con el efecto estabilizante
comentado anteriormente.

Adem3s del analisis cinético, la Figura 5.14 puede ayudar a entender mejor
el anémalo ajuste descrito en la Figura 5.12 y cémo el proceso de degradacién
principal cambia debido a la presencia de los nanotubos. Esta figura representa
las curvas DTG obtenidas de las muestras con diferentes contenidos de refuerzo
a las mismas velocidades de calentamiento (10°C min~1).

El pico de la muestra sin refuerzo es més asimétrico, con una pendiente mas
pronunciada en la parte de mayor temperatura, como habitualmente ocurre
en muchos termopldsticos, pareciendo procesos de evaporacién (Suwardie et al,
2002). La mayor velocidad de degradacién, representada por el valor del pi-
co, es menor en los compuestos y el proceso entero estd desplazado a mayores
temperaturas como consecuencia de la presencia de nanotubos.

El hecho de que la velocidad de degradacién decrezca con la presencia de
nanotubos es una indicacién de la interaccién carga-matriz. Curiosamente, aunque
la méxima velocidad de degradacion siempre decrece cuando se incrementa el
contenido de nanocarga, el mayor desplazamiento del pico se observa para el
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Figura 5.14: Relaciones entre las derivadas de la TGA, DTG, que se obtuvieron
a 10 °© C min~' a partir de muestras de PS que contienen diferentes cantidades
de MWNT.

2% y decrece cuando el contenido en nanotubos se aumenta, de la misma forma
que los pardmetros cinéticos Ej y T, presentados en la tabla 2.

Hay también un proceso de degradacién adicional que se observa sélo en las
muestras con refuerzo, que se revela en el hombro en el mayor rango de tempe-
raturas del proceso de degradacién principal. La temperatura a la que el hombro
se observa decrece cuando se aumenta el contenido de refuerzo. En el caso de
la muestra del 5%, este hombro aparece alrededor de los 451°C. La forma del
hombro también cambia con el contenido de refuerzo, indicando una aceleracién
del proceso originado por los CNTs.

Este proceso explica la discrepancia mencionada antes del modelo con res-
pecto a la curva del 5% y podria ser atribuido a una subfraccién del polimero
practicamente libre de enlaces cabeza-cabeza. Esta subfraccién es més estable
térmicamente que la otra, pobre en defectos pero que interactia igualmente
con los CNTs. Como se ve en la Figura 5.5, el primer proceso de degradacién
fue adecuadamente separado para no interferir el analisis cinético del principal
proceso de degradacién. Por otra parte, el proceso adicional observado en el
rango de las altas temperaturas es bastante pequeno comparado con el proceso
principal y permanece practicamente fuera del ajuste. Asi, los valores de los
pardmetros obtenidos por el ajuste précticamente representan la cinética del
proceso principal.

Investigados los efectos de MWCNT en la degradacion térmica del PS en
una atmdsfera inerte, los resultados sugieren un equilibrio entre efectos posi-
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tivos y negativos. El proceso global se desdobla en dos pasos como consecuencia
de la adicién de nanotubos. El primer paso, que involucra una relativamente
pequena, pero significativa, cantidad de la fraccién de PS se completa a menor
temperatura que el proceso global de la muestra con sélo PS. El paso de mayor
degradacién es desplazado a mayores temperaturas. La energia de activacién del
proceso global del PS y el paso principal de degradacién de los compuestos se
evaluaron con el método de Flynn y Wall.

Se observa que la energia de activacion varia con la conversién, lo que indica
que el proceso no puede ser adecuadamente reproducido por un tnico paso
basado en el modelo de Arrhenius. Se aplicé con éxito un modelo cinético cons-
truido para transformaciones sélidas para analizar el proceso de degradacién
principal y se observé un proceso adicional muy pequeno en el rango de las
altas temperaturas del paso de degradacién principal. Excepto por ese pequeno
proceso adicional que cae fuera del ajuste, el principal paso de la degradacién
se representa por una sola funcién, con una sola barrera de energia y todas las
conversiones para una muestra dada. Este proceso es claramente estabilizado
por la presencia de nanotubos, aunque la estabilizacién es méds pronunciada en
los menores contenidos de refuerzo.

Los valores de la barrera de energia y la temperatura de referencia son
mayores en la concentracién del 2% de nanotubos. Mayores incrementos de
contenido de nanotubos producen ligeros decrecimientos en estos valores. Esto
sugiere que la adicién de nanotubos provoca la segregacién de cadenas defec-
tuosas y libres de defectos. Este punto es el objeto de la investigacién en curso.
De acuerdo con la literatura, esas dos fracciones estdn presentes en el PS y se
comportan de diferente manera.
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Capitulo 6

Conclusiones y lineas
futuras

6.1. Conclusiones y objetivos alcanzados

En este capitulo final se presenta un resumen de las conclusiones alcanzadas
en los capitulos anteriores. Asimismo, se hard una propuesta de trabajos futuros
de interés a la luz de estas conclusiones.

En esta tesis se estudié la aplicacién de técnicas metaheuristicas de opti-
mizacién para resolver un importante problema del Anéglisis Térmico, el mode-
lado 6ptimo de curvas de degradacion térmica. Para ello, y con el objetivo de
abordarlo mediante optimizacién se utilizaron algoritmos evolutivos y algorit-
mos cldsicos y se hace una nueva propuesta de un algoritmo memético.

Se realiz6 en primer lugar una revision de la literatura para conocer los
trabajos mds recientes desde el punto de vista del Analisis Térmico y de la
Optimizacién y las lineas de investigacion en las que se estd trabajando actual-
mente. Este estudio, que cumpliria el primer objetivo especifico planteado, esté
incluido en los capitulos I, II y III, y se demostré que las herramientas y al-
goritmos existentes presentan importantes limitaciones desde el punto de vista
de la modelizacién de los datos procedentes del anédlisis termogravimétrico de
materiales.

Observando que la gran mayoria de las técnicas estaban disenadas para abor-
dar problemas de optimizacién de modelos simples, se seleccionaron algunos de
estos algoritmos y se adaptaron al contexto de funciones complejas: la mezcla de
logisticas y la de logisticas generalizadas. Una vez encontrados los mejores algo-
ritmos, se disené una nueva técnica hibrida que permite aprovechar las carac-
teristicas de los algoritmos evolutivos SA, CMAES y DE, al combinarlos con
algoritmos cldsicos como el algoritmo Nelder-Mead, cumpliendo asf con otro de
los objetivos de la tesis (objetivos especificos 2 y 3).

Con la propuesta de un nuevo algoritmo hibrido que recoge la bondad de
los algoritmos evolutivos que no precisan de un valor inicial para el vector de
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parametros y se cumple con el primer objetivo fijado al inicio de este trabajo:
definir, formular y abordar el problema de la optimizacién de curvas TG. Este
trabajo se presenta con detalle en el capitulo IV de la tesis, en el que ademéds
de la propuesta del algoritmo se realiza un trabajo de simulacién en diferentes
escenarios, proponiendo situaciones complejas como los procesos solapados, a
fin de valorar la bondad del método propuesto (objetivo 4 de esta tesis).

Otro aspecto importante a tener en cuenta es la capacidad que poseen las
técnicas desarrolladas para encontrar soluciones de calidad en un tiempo razo-
nable. Para estudiar esta propiedad, se analizé también el tiempo requerido
por cada metaheuristica para converger en los distintos escenarios simulados,
es decir, para obtener los mejores resultados posibles. De nuevo, se comparé el
funcionamiento de los algoritmos propuestos y se obtuvieron conclusiones que
pueden facilitar a futuros investigadores la labor de eleccién del algoritmo més
adecuado segin sus necesidades, entre éstas estaria que el uso de algoritmos
combinados en situaciones complejas es mejor alternativa que los métodos clasi-
cos (objetivo 4 de esta tesis).

Finalmente, estos métodos propuestos se aplicaron a un caso real concreto: la
modelizacién mediante un método de mezcla de dos logisticas generalizadas de la
degradacién térmica en atmdsfera inerte de un nanocompuesto, el poliestireno
con adicién de nanotubos de carbono. Se comprobé cémo estas técnicas son
validas para la modelizacién de este nanocompuesto y que ademds permiten el
estudio de diferentes propiedades térmicas del material (objetivo especifico 5 de
esta tesis). Este trabajo se recoge en el capitulo V de esta tesis y forma parte del
articulo recientemente publicado en la revista Journal of Thermal Analysis and
Calorimetry (Rios-Fachal, et al, 2013), lo que ayudard a la difusién del trabajo
desarrollado que era otro de los objetivos especificos de la tesis (objetivo 6).

6.2. Lineas futuras

Todo trabajo de investigacién provoca que asomen nuevos problemas, y, en
este caso se han encontrado posibles extensiones de algunos de los resultados
expuestos en esta memoria, y que serén futuras lineas de investigacién. Algunos
se enumeran a continuacion.

Como se destacé en las conclusiones, se han planteado adaptaciones con
diferentes algoritmos que resuelven el problema de la modelizacién de datos
térmicos. En este sentido, un trabajo futuro serfa el de plantear otros algoritmos,
diferentes de los aqui propuestos y ver si pueden igualar o mejorar el algoritmo
memeético presentado.

En este trabajo se han adaptado algoritmos evolutivos directamente orien-
tados a la resolucién de un problema concreto, el modelado de curvas TG.
Dado que estos nuevos algoritmos evolutivos han conseguido buenos resultados,
ademds de en este problema de ajuste de curvas, podria trasladarse esta idea a
otras situaciones similares pertenecientes a otro tipo de curvas como, por ejem-
plo, las curvas de calorimetria diferencial de barrido (DSC) o las de andlisis
mecano-dindmico (DMTA); serfa interesante proponer formalmente estos algo-
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ritmos con otros modelos, para este tipo de datos.

Igualmente interesante serfa disenar nuevos algoritmos o adaptaciones de los
aqui presentados basados en algoritmos de distinta naturaleza. Hemos estado
trabajando con algoritmos evolutivos, sin embargo, el funcionamiento interno de
todos ellos se apoya en los mismos fundamentos, los conceptos de dominancia,
crowding o densidad. Otra alternativa seria aplicar descomposicién (véase Zhang
y Li,. 2007), un concepto que estd empezando a cobrar gran importancia en la
literatura.

En lo que concierne a la formulacién del algoritmo memético presentado,
puede ser una buena idea analizar la posibilidad de usar tomadores de decision
(decision making) para tratar de dirigir mejor la busqueda de soluciones y mejo-
rar la calidad de las mismas en contextos mds complejos como pueden ser los
de la modelizacién de las derivadas sucesivas de las curvas TG. Con el mis-
mo propdsito, se podria también estudiar la incorporaciéon de nuevas funciones
para los modelos propuestos como la mezcla de funciones tipo Weibull o la uti-
lizacién de nuevas estrategias de ajuste paramétrico auto-adaptativas para los
requerimientos reales del problema (Said, 2010).

Finalmente, otra interesante propuesta de trabajo futuro estd relacionado
con la implementaciéon en una libreria de R del algoritmo planteado, de for-
ma que a partir de los datos obtenidos experimentalmente pueda hacerse au-
tomaticamente el ajuste éptimo tanto de las curvas TG como de sus derivadas.
De este modo podria dotarse a la comunidad cientifica de una herramienta
de Software libre, como las librerias de R, especifica para la modelizacién de
datos de degradacién que podria también ampliarse con otros modelos cinéticos
disponibles en la libreria.
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Capitulo 7

Anexos

7.1. Anexo I: Calculos para el modelo mezcla de
logisticas

En este anexo se analizan algunas propiedades matematicas del modelo de
mezcla de logisticas que se ha propuesto para modelizar las curvas TG (pérdidas
de peso de un material), mg(t), frente al tiempo ¢:

k
_ _ _ _ _ expt
me(t) - ;wzf(az + bzt) con f(t) - 1 4 expt ) (71)

donde w;, a; y b; son los pardmetros de este modelo, para los k escalones que
presente la funcién me(t).

7.1.1. Propiedades de las derivadas

Algunos de los métodos de optimizacién requieren ciertas propiedades del
modelo como que las derivadas de la funcién a optimizar, con respecto a los
pardmetros, sean continuas o diferenciables:

Para las derivadas primera y segunda de la funcién m con respecto a t y a
los pardametros (w;, a;, b;) se obtienen las expresiones siguientes:

k
m/(ac) = Zwibifl(ai + b;x) (7.2)
=1
., k
m () = wib? " (a; + biz) (7.3)
=1
k
V() = 3 wif (o bit) con f(8) = (7.4)

i=1
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Fo = S (7.5)
b+l (et 4+1)°
f//(t) B et th B €2t 2 . e2t

- + 2e
b+l T(et4+1)°  (et+1)° (et +1)°

Derivadas de la funcién con respecto a los pardmetros del modelo, para

2
comprobar que (8%17719(15)) es uniformemente continua.

k

k
mg(t) _ Zw eXp(ai + bit) ) _ Zyz(t) (76)

P "1+ exp(a; + bit P

Serd suficiente comprobar la continuidad uniforme para cada una de las derivadas

parciales de las funciones y;(¢) :
exp(a+bt)
Trexp(a+bi)

Derivadas con respecto a w,a y b de y(w, a,b):

Para ello, sea y(w,a,b) = w

0 _ exp(a+bt)
'’ ®) = 1+ exp(a + bt)

0 exp (a + bt) exp? (a + bt)
—mp(t) =w —w 5
da exp (a + bt) + 1 (exp (a+bt)+1)

0 t
%mg (t) = w exp (a + bt) m —

t
(exp (a + bt) +1)°

—wexp? (a + bt)

Como la derivada de my(t) es suma de k expresiones similares a las anteriores,
se deduce la propiedad de continuidad uniforme de la hipétesis de los modelos
de optimizacién cldsicos, ya que es composicién de funciones con esta propiedad.

Hipétesis necesarias sobre la funcién de minimos cuadrados no linea-
les.

Calculo de la matriz hessiana
n

P (0) = Zl (Y; = mo (t;))°
J:
donde, para el caso de 4 logisticas

0 = (wi, a1, by, wa, az, by, w3, as, bz, wy, as, by)

— — 2 5
La matriz H,, (9, t 7Y> = (6%?3-) 8%y,
005 ),

~tiene inversa con H;; = 50,00,
; P

s
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H 821/1 Hi,i sit=1
T 90,00, ~ | Higsii#l

n

2 2
Hi; = 2) l(aagimo(tjo —(Yj—meo(tj))aaegme(tj)l

2
Hir = 22 [ae a(zl o(t3) = (¥ = may (£5)) aeaaol

En el caso concreto de mezcla de logisticas se tendré:

_ k exp(a;+b;t)
me (t) - Ez 1 Wi 1+exp(a;+b;t)

con lo que v,,(0) estard compuesta por elementos del tipo:

n

Y, —

i exp(a; + bit;)
w;
"1+ exp( (a; + bt

Un(0) = (Y —me (8)* =

Jj=1 Jj=1

J

i=1

Bastard con analizar las propiedades de las funciones del tipo

expla+bt) 1°
D) = |y — w2 O
¢(w,a,b) {y 1+ exp(a + bt)]
P exp(a+bt) 2
84(11), a, b) . |:y —w 1+exp(a+bt)]
ow B ow
1

_ 2a+2bt a-+bt 2a+2bt
= Qeatbt 4 g2a+2bt 4 | (2we = 2ye”" = 2ye )

2
exp(a+bt)
3{(11), a, b) . 9 |:y —w 1+c€(p(a+bt)]

da Oa

_ 1 o2 e2a+2bt

Sea-l—bt + 362a+2bt +e3a+3bt + 1

2a+-2bt

— 2wye

xp(a+bt)
8C(w, a, b) _ 9 [y w 1~eke§)(paia+bt)

0b 0b

— 2wye

]

a-+bt
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1 2 2a+2bt 2a-+2bt a-+bt
= 3ea+bt + 362a+2bt + e3a+3bt + 12t’UJ 2twye - 2t’LUy6
Matriz hessiana H
Diagonal de H; H; ; =
n PR 2 k

QZ <8wv Z w; f(a; + bitj))) — (Y5 —ma, (t Z (a; + bit;)
j=1 vi=1 i=1
0 exp(a; + bit;) ? e2(aitbits)
~ (w =
ow 1+ exp(a,- + bitj) (eai+bitj + 1)2
> i + 0it;
w exp(a; + bit;) _ 0
ow? 1+ exp(a; + bit;)
0 exp(a + bt;) 2 5 e2(a+bt;)
G - w
Oa \ 1+ exp(a—+btj) (2e0+0t; 4 g2a+2bt; 4 1)?
o? exp(a + bt;) wed bt qpe2at2bt;
A P A Aol iar VAN I
0a? \ 1+ exp(a+ bt)) Sea“’tﬂ + 3e2at2bt; 4 e3at3bty 4 ]
0 exp(a + bt;) 2 2, e2(at+bt;)
S Pl 0 Sl M VA - w
ob \ 1+ exp(a+bt;) 7 (2eatbts 4 2a+2bt; 4 1)
% w exp(a + bt;) B wiFet TP — t3e2at2bls
ob?2 \ 1+ exp(a+bt;) 3eathti  3e2a+2bt; 4 edat3bly 4]

Elementos fuera de la diagonal de H
2

Hiy = 22 [55ma(t5) gmo(ts) = (Y5 = ey (t5)) ez mo (L)

Veamos cada combinacién por separado:

0 Zk: exp(ai + b,tj) 1o} i exp(a,; + bltj)

Ow — Wiy exp(a; + bit;) Oa P 1+ exp(a; + bit;)
2 & exp(a; + bit;)
(Y — ; 7 ilyj
(Y5 = may (t5)) Owda Zw 1+ exp(a; + bit;)

0 exp(a + bt;) 0 exp(a + bt;)
v | — (v — =
ow 1+exp(a+bt;)) 0a \ 1+ exp(a—+ bt))

62a+2btj

w
36a+btj + 362a+2bt]' + ea+bt]‘ e2a+2btj + 1
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0? exp(a + bt;) a4t
w =
Owda \ 1+ exp(a+ bt;) 2e0Hbt; 4 g2a+2bt; 4 1

0 w exp(a + bt;) o w exp(a + bt;) B
ow 1+exp(a+bt;)) b\ 1+exp(a+bt;))

p2a-+2bt;

= 2wt;
7 3pa+bt; 4 3e2a+2bt; | gatbt;e2a+2bt; |

9? exp(a+bt;) \ _ e+l
Owob L+exp(a+bt;)) 7 2evtbli 4 e2a+2bt; 4 ]
0? exp(a + bt;) wt et — it et bt
w =
0adb \ 1+ exp(a+ bt;) 3eatbts 4 3e2a+2bt; 4 gdat3bt; 4 ]

Calculo de las derivadas primera, segunda y tercera para un caso concreto:

fla) = exp(—z + 2)
1+ exp(—z 4+ 2)
2(2—x) e2—
(&) = 5— —5
f( ) (62_9”4—1)2 e2—v 41
2—x 4—2z 2(2—x) 4—2x
#(2) 5 10— —5— F10e2 TS
e 41 (7= +1)* (2= +1)° (e2== 4+ 1)°
4—2x 2—x 2(2—x) 4—2x
e e e .
f@) = 80— b h e = 60T
(e2=7 +1) e T + (2= 4+ 1) (27 +1)

2(2—1) e4721
3062270~
(@ +1)
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2L

Funcién logfstica (negro), primera derivada (rojo), segunda (negro) y tercera
(verde)

7.2. Anexo II: Propiedades relativas a la Epis-
tasis

Existen muchos factores que pueden hacer dificil la optimizacién de una fun-
cién mediante Algoritmos Evolutivos. Los resultados experimentales atestiguan
que uno de ellos es la relacién entre los genes en la representacion de la funcién
a optimizar, fenémeno que se conoce como epistasis.

En 1991 se formaliza este concepto para el alfabeto binario y en 1995 se
define la epistasis global de una funcién. En esta seccién se analiza cémo se
calcula la epistasis en algin caso particular.

7.2.1. Definicién y célculo de la epistasis

Supongamos que Q = Q, = {0, 1} y que se consideran los subconjuntos:

Qi(a) = {te ti=a}
Qik(a,b) = {teQt;=a, ty =0b}.
Los valores promedio se definen como:

fita) = gy S0 F0)

teQ;(a)
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falah) =g Y 50,

teQ;,x (a,b)
Para un alelo ¢ € {0, ...,¢ — 1} se considera su valor de exceso:
E;i(a) = fi(a) - f,
y, para un par de alelos (i, k) se define el valor de exceso del par como:
Eir(a,b) = fik(a,b) — f.

Para s € Q el valor de exceso génico del par (i, k) se define:

E(s)= Y Eix(sise)—(£—2) Y Ei(si).

0<i<k<t 0<i<t

Por tanto, el valor génico previsto es f(s) = E(s) + f. .
La epistasis de la cadena s € Q se define como: (s) = f(s) — f(s).
y se puede expresar como:

f(s) = f(s) = J(s)
= f(s) = |E(s) + 7]

F8)= | D Binlsivsr) —(—2) > Bi(si)+f

0<i<k<t 0<i<t

7.2.2. Cadlculo de la epistasis para funciones de segundo
orden

En este caso se considera una funcién f de segundo orden, es decir, una
funcién que se puede escribir en la formas:

Fs)= D gils)+ > gi(s)

0<i<t 0<i<j<t

donde g;(s) depende sélo del alelo s;, y ¢;;(s) s6lo lo hace de s; y s;.

7.2.3. Caélculo de valores extremos de la epistasis

El problema de la bisqueda del minimo estd resuelto, si tenemos en cuenta
el valor de la epistasis en términos de los coeficientes de Walsh para vectores
unitarios.

2 2 2
wp + > wyi + > Wiy o)
0<i<t 0<i<j<t

2w

0<i<2t

e(f) =1~
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7.3. Anexo III: Implementacion de sentencias en

R

7.3.1. Introduccién al programa R

El objetivo de este anexo es mostrar los programas utilizados tanto para
la simulacién de las curvas de degradacion usadas en el capitulo IV de la tesis
como para los distintos ajustes con los algoritmos evolutivos implementados con
las librerfas del R.

R, también conocido como “GNU S”, es un lenguaje para el célculo estadis-
tico y la generacién de gréaficos. R fue desarrollado inicialmente por Gentleman
v Ross Thaka del departamento de estadistica de la Universidad de Auckland. A
partir de 1997 la lista de colaboradores de este software libre ha ido creciendo
con aportaciones en todos los campos de la estadistica.

Puede decirse que R es un dialecto (o clon) del lenguaje S, que fue desa-
rrollado en los Laboratorios Bell (AT&T) por John Chambers et al. (1994). Su
nombre estd vinculado al programa C, adaptado al drea de la estadistica. Entre
las caracteristicas del programa R estédn:

1. La capacidad de combinar anélisis pre-empaquetados con anélisis ad-hoc,
especificos para una situacién determinada.

2. Posibilidad de crear grificos de alta calidad.

3. La comunidad de R es muy dindmica y estd integrada por estadisticos de
gran renombre.

4. Hay extensiones especificas a dreas nuevas (bioinformédtica, geoestadistica,
estadistica espacial, ...)

5. Es un lenguaje orientado a objetos.

6. Es similar a Matlab y con sintaxis que recuerda a C/C++.

7. Aunque depende del sistema operativo, tiene la ventaja de adaptarse a
distintos sistemas (Linux, Windows, MacOS).

Este programa ya se puede considerar como la lingua franca del andlisis
de datos. Por lo tanto, tratar de usar el R como herramienta también para la
modelizacién y optimizacién en Andlisis Térmico es algo que estd totalmente
justificado.

Una de las grandes ventajas de este programa es que se trata de Software
libre y ofrece la posibilidad de instalaciéon de paquetes especializados de forma
gratuita. El programa instalado por defecto es el denominado programa base,
y dependiendo de los datos y del estudio a realizar, podemos instalar cualquier
otro programa, directamente, desde el menu de Packages. Es posible instalar
otros paquetes mds especificos a través de la Web del programa o desde el
mismo menu, siempre que tengamos nuestro equipo conectado a la red y entre
ellos se encuentran la mayorfa de los algoritmos de optimizacién existentes.

Tanto el programa como distintos manuales se puede encontrar en la si-
guiente direccién Web http://cran.es.R-project.org/ CRAN (Conpreheensive R
Arquives Network).
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7.3.2. Simulacién de un modelo logistico generalizado con

R

Simulacién de una muestra de datos que reflejen un comportamiento de un
experimento de andlisis termogravimétrico.

Generacién de 1000 datos en el intervalos (0,60) de forma equiespaciada
z<-seq(0,60, length.out=1000)

### se crean las funciones logisticas generalizadas con 3 componentes en
este ejemplo (11, 12 y 13)

f=function(x) c*(1-1/(1+t*exp(-b*(z-m))) ~(1/t))

l1=function(x) 7*(1-1/(1+1*exp(-2*(z-20))) ~(1/1))

12=function(z) 0.5%(1-1/(1+1*exp(-1*(x-48)))~(1/1))

I3=function(z) 3*(1-1/(1+1%*exp(-1.8%(x-21)))~(1/1))

logistica=function(x) 11 (z)+12(x)+13(x)

win.graph()

plot(z,logistica(z))

lines( x, l1(x) , col=red")

lines(z , 12(x) , col="blue")

lines(x , 13(x) , col="green")

legend("topright”,c("Datos","L1","L2" "L3"),

col=c("black",red", "blue”, "green") , lwd=c(2,2,2,2) , bty="n")

J

©00003
| 30000000000 00 0 5600000000000000

(

Figura 7.1: Datos simulados de un modelo de mezcla de 3 logisticas.

Se podria facilmente, haciendo uso de suavizado local con la sentencia locpoly,
y usando un método tipo kernel, representar también las derivadas de estas
funciones simuladas, para cualquier orden de derivacién, por ejemplo en dm3



106 ANEXOS

se calcularfa el suavizado de la tercera derivada y en dmb la quinta derivada
suavizada.

dm3<-locpoly(z, logistica(x),gridsize=1000,range.z=c(0,60), drv = 3, kernel
=.¢Panechnikov ", bandwidth = 0.10)

dmb<-locpoly(z, logistica(x),gridsize=1000,range.z=c(0,60), drv = 5, kernel

)

7.3.3. Calculo de maximos y minimos con algoritmos ge-
néticos en R

Utilizacién el paquete de R para calcular extremos (méximos y minimos)
usando algoritmos genéticos

library(rgenoud)

clawl <- genoud(logistica, nvars = 1, max = TRUE, pop.size = 3000)

Mon Feb 20 21:44:13 2012

Domains:

-1.000000e+01 <= X1 <= 1.000000e+01

Data Type: Floating Point

Operators (code number, name, population)

(1) Cloning.....c.ccceeuverueenunenn 372

(2) Uniform Mutation.................. 375

(3) Boundary Mutation................. 375

(4) Non-Uniform Mutation.............. 375
(5) Polytope Crossover................ 375

(6) Simple Crossover.................. 376

(7) Whole Non-Uniform Mutation........ 375
(8) Heuristic Crossover............... 376

(9) Local-Minimum Crossover........... 0

HARD Maximum Number of Generations: 100

Maximum Nonchanging Generations: 10

Population size : 3000

Convergence Tolerance: 1.000000e-03

Using the BFGS Derivative Based Optimizer on the Best Individual Each
Generation.

Checking Gradients before Stopping.

Using Out of Bounds Individuals.

Maximization Problem.

GENERATION: 0 (initializing the population)

Fitness value... 1.050000e+01

mean............ 1.050000e+01

variance........ 6.998711e-18

#unique......... 3000, #Total UniqueCount: 3000
var 1:

best............ -2.791581e+-00

mean............ 1.782730e-01



ANEXOS 107

variance........ 3.326497e+01
GENERATION: 1
Fitness value... 1.050000e+-01

mean............ 1.050000e+01

variance........ 7.864113e-19

#unique......... 1830, #Total UniqueCount: 4830
var 1:

best............ -2.791581e4-00

mean............ -2.431630e+-00

variance........ 1.163064e+01

GENERATION: 11
Fitness value... 1.050000e+-01

mean............ 1.050000e+01

variance........ 2.621124e-19

#unique......... 1806, #Total UniqueCount: 23090
var 1:

best............ -2.791581e+-00

mean............ -2.581007e+4-00

variance........ 9.533667e+00

GENERATION: 11
Fitness value... 1.050000e+01

mean............ 1.050000e+01

variance........ 2.621124e-19

#unique......... 1806, #Total UniqueCount: 23090
var 1:

best............ -2.791581e4-00

mean............ -2.581007e+-00

variance........ 9.533667e+-00

‘wait.generations’ limit reached.

No significant improvement in 10 generations.
Solution Fitness Value: 1.050000e+01

Parameters at the Solution (parameter, gradient):
X[ 1] : -2.791581e+00 G[ 1] : 0.000000e+00
Solution Found Generation 1

Number of Generations Run 11

Mon Feb 20 21:44:16 2012

Total run time : 0 hours 0 minutes and 3 seconds.
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7.4. Anexo IV: Implementaciéon en R de algorit-
mos evolutivos

Para el empleo del Software R con algoritmos evolutivos es necesario cargar
en el programa las librerias especificas que vaya a utilizarse (en este caso la
DEoptim, GenSA y la cmaes). Una vez instalados estos paquetes o librerias,
es precisa la formulacién adecuada del problema a resolver, como se vera en el
c6digo que se presenta en esta seccion.

En el caso del método Differential Evolution, no es preciso dar valores ini-
ciales para los pardmetros, aunque si es preciso dar un intervalo de valores
minimos y méximos para cada pardmetro. Esto se consigue con la orden:

lower = ¢(1, 10, 0.0001, 10,10,0.001,584,20,0.001,0.1),

upper = ¢(30, 12, 0.1, 40,14,0.1,40,22,0.1,1),

El cédido en R con este método sera:

library(DEoptim)

HHHAHHHHHHHHHHHHHHHH

H### Particula 1 ###

i i
MeanSquares=function(param,V1,V2){

sum((V2-( param[1] * exp(param[2] - param[3] * V1))/(1 + exp(param[2] -
param[3] * V1)) + (param[4] * exp(param/[5] - param[6] * V1))/(1 + exp(param[5]
- param[6] * V1)) + (param[7] * exp(param/[8] - param[9] * V1))/(1 + exp(param[8]
- param[9] * V1)) + param[10])~2)

}

Optimizacion <- DEoptim(fn = MeanSquares,

lower = ¢(1, 10, 0.0001, 10,10,0.001,34,20,0.001,0.1),

upper = ¢(30, 12, 0.1, 40,14,0.1,40,22,0.1,1),

control = list(itermaz = 1500, NP = 90))

Un ejemplo para un caso concreto de una muestra de PS con nanotubos:
Fichero PSNanotubos PSOTC _2gmin004.txt

datos<- read.delim("PSOTC _2gmin004.txt", dec=",",

sep="\t" fill=TRUE,na.strings="NA ", header=TRUE)

attach(datos)

Con s6lo una logistica y nls sale el ajuste:

nls(W™ (w1 * exp(al - b1 * T))/(1 + exp(al - b1 * T)) + cte,
start=list(w1=3.04,a1=180,b1=1/60,cte=0.027),

trace = TRUE,data=datos, nls.control(maziter = 500))

nls(W™ (w1 * exp(al - b1 * V1))/(1 + exp(al - b1 * V1)) + cte,
start=list(w1=3,a1=180,b1=1,cte=0.5),trace = TRUE,data=datos)
Con T=V1*60

nls(W™ (w1 * exp(al - b1 * T))/(1 + exp(al - b1 * T)) + cte,
start=list(w1=3.04,a1=180,b1=1/60,cte=0.027),trace =
TRUE,data=datos, nls.control(maziter = 500))
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Salidas:

512.0957 : 3.04000000 180.00000000 0.01666667 0.02700000
Nonlinear regression model

model: W 7(wl * exp(al - bl * T))/(1 + exp(al - bl * T)) + cte
data: Datos

wl al bl cte

3.045373 41.314734 0.003748 0.027406

residual sum-of-squares: 15.86

A la vista de los resultados habra que probar con dos logisticas generalizadas
y comprobar que se disminuye la suma de cuadrados, que se hace a continuacién.

7.4.1. Algoritmo memético: DEoptim y Simulated Anneal-
ing

datos<- read.delim("tga3.txt ", dec=",", sep="\t",header=TRUE)
library(DEoptim)

library(sfsmisc)
a7 i a
#+# NOTA: logtotal son los datos TG

#+# NOTAZ2: derlogtotal es la derivada primera

#+# NOTAZ3: der2logtotal es la derivada segunda

i a7 i
i i

#+# FUNCIONES #

HAHHHHHHHHHAHHH#

# definicién de la logistica generalizada

log=function(c,b,tau,m,x)

{
;/(1+tau*exp(—b*(m—x))) ~(1/tau)

# definicion de la derivada logistica generalizada
derlog=function(c,b,tau,m,z)

c*v*exp(-b*(m-x))/(1+tau*exp(-b*(m-x))) " ((1+tau)/tau)

# definicién de la 2% derivada de la logistica generaliza
der2log=function(c,b,tau,m,z)

(b~2%c*exp(-b*(m-z)))/(tau*exp(-b*(m-x))+1) " ((tau+1) /tau)-

b 2%c*(tau+1)*exp(-2*b*(m-x) ) *(tau*exp (-b*(m-x))+1) ~ (- (tau+1) /tau-1)
}

# definicion de la 3% derivada de la logistica generalizada
der3log=function(c,b,tau,m,z)



110 ANEXOS

-b8*c*(tau+1) *exp(-2*b* (m-x) ) * (tau*exp (-b*(m-x) )+1) ~ (- (tau+1) /tau-1)+
(b~3*c*exp(-b*(m-z)))/(tav*exp(-b*(m-x))+1) " ((tav+1) /taw)-
2%b~3*c*(tau+1)*exp(-2*b*(m-z) ) *(tau*exp (-b*(m-x))+1) ~((-tau-1) /tau-1)-

b 8*c*((-tau-1) /tau-1)*tau*(tau+1)*
exp(-8*b*(m-z))*(tau*exp(-b*(m-x))+1) ~((-tau-1) /tau-2)

# definicién de la 4% derivada de la logisitica generalizada
der4log=function(c,b,tau,m,z)

) -8*b 4 *cH(tau+1) *exp (-2%b*(m-z) ) * (tau*exp (-b*(m-z) ) +1) ~ (- (tau+1) /tau-
1)-
b4 *c*tau* (tau+1)*(-(tau+1) /tau-1) *exp(-3*b*(m-x) ) *
(tau*exp(-b*(m-z))+1) " (-(tau+1) /tau-2)+
(b4 *c*exp(-b*(m-z)))/(tau*exp(-b*(m-x))+1) " ((tau+1) /taw)-4*b "4 *c*
(tau+1)*exp(-2*b*(m-x)) *(tau*exp (-b*(m-z))+1) ~ ((-tau-1) /tau-1)-
5% 4 *c*((~tau-1) /tau-1) *tau*(tau+1) *exp (-3*b*(m-z) ) *
(tau*exp(-b*(m-z))+1) ~((-tau-1) /tau-2)-
b4 *c*((-tau-1) /tau-2) *((-tau-1) /tau-1) *taw ~2*(tau+1) *exp (-4 *b*(m-z) ) *
(tau*exp(-b*(m-z))+1) " ((-tau-1) /tau-3)

# definicién de la 5% derivada de la logistica generalizada
derslog=function(c,b,tau,m,z)

{

-b5*e* (tau+1) *exp (-2*b* (m-x) ) *(tau* exp (-b*(m-x) ) +1) "~ (-(tau+1) /tau-1)+
(b~5*c*exp(-b*(m-z)))/(tau* exp(-b*(m-x))+1) " ((tau+1) /tav)-

14*b~5%c* (tau+1) *exp (270 *(m-z) ) *(tau*exp (-b*(m-z) )+1) ~ ((-tau-1) /tau-1)-

25%b~5%*c*((-tau-1) /tau-1) *tau*

(tau+1)*exp(-3*b*(m-x) ) *(tau*exp(-b*(m-z))+1) ~ ((-tau-1) /tau-2)-
10%b~5%c*((-tau-1) /tau-2) *((-tau-1) /tau-1) *taw 2% (tau+1)*
exp(-4*b*(m-x))*(tau*exp(-b*(m-x))+1) "~ ((-tau-1) /tau-3)-

b 5%c*((-tau-1) /tau-3) *((-tau-1) /tau-2)*
((-tau-1)/tau-1)*tau"3*(tau+1)*exp(-5*b*(m-z) ) *
(tau*exp(-b*(m-x))+1) "~ ((-tau-1) /tau-4)

}
HHHHHHHHHHHHHHHHHHHHH A
#+4# Ajuste con DEoptim ##

HHHHHHHHHFHFHFHHHHHFHHFHHH

# Ponderacién de los minimos cuadrados con la primera derivada numérica
de los datos

# param c,b,tau,m

library(DEoptim)

y=datos$V2[seq(1,3201,length.out=800)]

z=as.matriz(datos$V1)[seq(1,3201,length.out=800)] # Con 1500 datos
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MeanSquares=function(param,X,Y) {
if (((param[1] + param/[5]+param[9]+param[13] + param[17]+param[21])>101)

((param[1] + param[5]+param[9]+param[18] + param[17]+param[21]) < 99)){
r <- Inf}

else{

# param/[21]=(100-param/[5]-param[1]-param[9]-param[13]-param[17])

ri<- sum(((y -(log(param[1],param[2],param/[3],param[4}],x)+
log(param/[5],param[6],param[7],param[8],x)+
log(param/[9],param[10],param[11],param[12],x)+
log(param/[13],param[14],param[15],param[16],x)+
log(param[17],param[18],param[19],param[20],x)+
log(param/[21],param[22],param[23],param[24],x))) ~2) /var(y))

r2<- sum(((D1ss(x,y) -(derlog(param[1],param[2],param[3],param/[4],x)+
derlog(param/[5],param[6], param[7], param[8],x)+
derlog(param/[9],param[10],param[11], param[12],z)+
derlog(param(13],param(14],param[15], param[16],z)+
derlog(param/17],param/18],param/[19],param[20],z)+
derlog(param/[21],param[22], param[23],param[24],x))) ~2) /var(D1ss(z,y)))
r3<- sum(((D2ss(x,y)3y - (derllog(param[1],param[2],param/[3],param/[4],x)+
der2log(param/[5],param[6], param[7], param[8],x)+
der2log(param/[9],param|10],param/11], param[12],x)+
der2log(param(13],param|14],param|15],param|16],2)+
der2log(param[17],param/18],param|19],param/[20],z)+
der2log(param[21],param/[22],param[23],param[24],x))) ~2) /var(D2ss(x,y)$y))
r4<- sum(((D1ss(x,D2ss(x,y)8y) -(der2log(param[1],param[2],param/[3],param[4}],x)+
der2log(param/[5], param[6], param[7], param[8],z)+
der2log(param(9],param[10],param[11],param[12],z)+
der2log(param|[13],param/[14],param/[15], param/[16],x)+
der2log(param[17],param/18],param|19],param/[20],x)+

der2log(param[21], param[22],param[23], param[24],2))) ~2)
Jvar(D1ss(x,D2ss(x,y)$y)))

r<-r1+r24+r3+r4

}

return(r)

set.seed(1234)

Optimizacion = DFEoptim(fn=MeanSquares,

lower = ¢(1.5,0.01,0.05,200,1.5,0.01,0.05,200,1.5,0.01,0.05,200,
1.5,0.01,0.05,200,1.5,0.01,0.05,200,1.5,0.01,0.05,200),

upper = ¢(40,0.2,8,500,40,0.2,3,500,40,0.2,3,500,40,0.2,3,500,
40,0.2,3,500,40,0.2,3,500),

control = list(itermaz = 10000, NP = 240,strategy=3))
summary(Optimizacion)

Resultados:

HHHFK summary of DEoptim object ***%*
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best member : 25.08225 0.01 3 500 1.68226 0.17289 3 407.0701
27.69058 0.01 3 200 19.41555 0.01 0.0779 200 21.70477 0.01633
3 500 3.45536 0.09488 3 323.0312
best value : 3331.997
after : 10000 generations
fn evaluated : 20002 times
param=as.numeric(Optimizacion[[1]]$bestmem,)
fit=(der5log(param/[1],param/2],param[3],param[4],x)+
derblog(param(5],param/6],param/7],param/[8],z)+
derslog(param/[9],param[10],param|11], param[12],x)+
derslog(param[13],param[14],param[15], param|16],x)+
der5log(param(17],param/18],param|19],param[20],x)+
derslog((100-param/[5]-param/[1]-param[9]-param/[13]-param[17]),
param[22],param[25],param[24],x))
fit DTG=(derlog(param/[1],param/2],param[3],param[4],x)+
derlog(param/[5], param[6], param[7], param[8],x)+
derlog(param(9],param[10],param[11],param[12],z)+
derlog(param/13],param|[14],param[15], param[16],z)+
derlog(param/17],param/[18],param/[19],param[20],z)+
derlog((100-param[5]-param/[1]-param[9]-param[13]-param[17]),
param/[22],param[23],param[24],x))
fit_tga=(log(param(1],param[2],param[3],param/[4],x)+
log(param/[5],param[6], param[T],param[8],x)+
log(param/[9],param/[10],param/[11],param[12],x)+
log(param[13],param[14],param/[15], param|[16],x)+
log(param[17],param[18],param/[19],param[20],x)+
log((100-param/[5]-param[1]-param/9]-param[13]-param[17]),
param([22],param[23],param[24],x))
windows()
plot(x,der5logtotal, type="1",lwd=4,lty=1,col=1,xlab="Tiempo (s)",ylab="Masa
(%)")
lines(z,fit,col=2,lwd=1)
windows()
plot(z,y,type="1",lwd=4,lty=1,col=1,zlab="Tiempo (s)",ylab="Masa ( %)")
lines(x,fit_tga,col=2,lwd=1)

windows()

plot(x,derlogtotal,type="1",lwd=4,lty=1,col=1,xlab="Tiempo (s)",ylab="Masa
(%)")

lines(x,fit_ DTG, col=2,lwd=1)

windows()

plot(logtotal,derlogtotal, type="1",lwd=4,lty=1,col=1,zlab="Tiempo (s)",ylab="Masa
(%)")

lines(x,fit_ DTG, col=2,lwd=1)

plot(Optimizacion)

BER LA LA LA LA Lo L LA LA LA A A0 (A A A A C A LA LA A A S0 A O A O O O 0 S
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AR A AR A 0 A A A A A 1 AR A i A i A A A i AR i
library(GenSA)

par=param
### TERCERA SERIE ####

par=param

set.seed(1234)

tol <- 1.05e-16

global.min <- 0

Optimizaciond <- GenSA(par=par,fn = MeanSquares,

lower = ¢(1.5,0.01,0.05,200,1.5,0.01,0.05,200,1.5,0.01,0.05,200,1.5,0.01,
0.05,200,1.5,0.01,0.05,200,1.5,0.01,0.05,200),

upper = ¢(40,0.2,8,500,40,0.2,3,500,40,0.2,3,500,40,0.2,3,
500,40,0.2,3,500,40,0.2,3,500),

control=list(threshold.stop=global. min+tol,verbose=TRUE))

Resultados:

1] 25.08225018 0.01000000 3.00000000 499.99999998

5] 1.68225851 0.17289125 3.00000000 407.07013558

9] 27.69058201 0.01000000 3.00000000 200.00000000

13] 19.41554655 0.01000000 0.07790158 200.00000000

17] 21.70476680 0.01632715 3.00000000 500.00000000

21] 3.45535720 0.09487845 3.00000000 323.03118081

Introduccién de estos resultados 6ptimos con el SA en el segundo algoritmo:
param=0ptimizaciond$par
fit_anneal3=(der5log(param/1],param/2],param[3],param[4],z)+
derslog(param/[5], param[6], param[7], param[8],z)+
der5log(param/[9],param|[10],param[11], param[12],x)+
der5log(param(13],param|14],param|15],param|16],2)+
der5log(param[17],param/18],param|19],param/[20],x)+
derslog(param[21],param[22], param[25], param[24],x))

fit DTG _anneal3=(derlog(param/1],param[2],param[3],param[}],x)+
derlog(param/[5], param[6], param[7], param[8],x)+
derlog(param(9],param/10],param[11],param[12],z)+
derlog(param/13],param/14],param/[15], param[16],z)+
derlog(param/17],param/18],param/[19],param[20],z)+
derlog(param/[21],param[22], param[23], param[24],x))
fit_tga_anneal3=(log(param(1],param[2],param/[3],param[4],x)+
log(param/[5],param[6],param[7],param/[8],x)+
log(param[9],param[10],param[11],param|12],x)+
log(param/[13],param[14],param[15],param[16],x)+
log(param[17],param[18],param[19],param[20],x)+
log(param[21],param[22], param[23], param[24],x))

windows()

plot(z,der5logtotal, type="1",lwd=4,col=1,zlab="Tiempo (s)",ylab="Masa ( %)")
lines(z,fit_ anneal3,col=2,lwd=1)

windows()
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plot(z,logtotal, type="1",lwd=4,col=1,zlab="Tiempo (s)",ylab="Masa ( %)")
lines(z,fit_tga_ anneal3,col=2,lwd=1)

windows()

plot(x,derlogtotal, type="1",lwd=4,col=1,zlab="Tiempo (s)",ylab="Masa ( %)")
lines(x,fit_ DTG _anneal3,col=2,lwd=1)

MeanSquares=function(param,X,Y){

if ((param[1] + param/[5]+param[9]+param[13] + param[17]+ param[21]) >

100.5 | ?})amm[I]eramm[ﬂ+pamm[9/+pamm[13’] + param/[17]+ param[21])<99.5){
r <- In

else{

r=sum((datos$V2-

(param[1]/(1+param[{]*exp(-param[2]* (param[3]-datos§V1))) ~ (1/param[4])+
param/[5]/(1+param[8]*exp (-param[6]* (param[T]-datos$V1))) ~(1/param[8])+
param[9]/(1+param[12]*exp(-param[10]*(param|[11]-datos$§V1))) ~(1/param[12])+
param[13]/(1+param[16]*exp(-param[14]*(param[15]-datos$V1))) ~(1/param[16])+
param[17]/(1+param[20]*exp (-param[18]*(param[19]-datos$§V1))) ~(1/param[20])+
param[21]/(1+param[24]*exp(-param[22]* (param[25]-datos$V1))) ~(1/param[24]))) "2)

return(r)

}

par=c( 18.159597, 3.424683, 379.645328, 25.203417, 17.5/2868, 60.149703,
284.999216, 94.903534, 21.320016, 9.848879, 243.792671, 83.663536,

7.053069, 2.985781, 482.916516, 14.888552, 14.641411, 5.035730,

401.795922, 99.283466, 20.783040, 4.597338, 307.112739, 9.934396)
set.seed(1234)

tol <- le-13

global.min <- 0

Optimizacion <- GenSA (par=par,fn = MeanSquares,

lower = ¢(0, 0, 150, 0,0,0,150,0,0,0,150,0,0,0,150,0,0,0,150,0,0,0,150,0),

upper = ¢(60, 100, 600, 100, 60, 100, 600, 100, 60, 100, 600, 100,60,

100, 600, 100, 60, 100, 600, 100, 60, 100, 600, 10)

, control=list(threshold.stop=global. min+tol,verbose=TRUE))
Optimizacion[c("value", "par”,¢counts")]

summary(Optimizacion)

param=C0Optimizacion$par

#param=as.numeric(Optimizacion[[1]]$bestmem)
fit=param[1]/(1+param[{]*exp(-param[2]*(param[3]-datos$V1))) ~(1/param[4])+
param/[5]/(1+param[8]*exp(-param[6]* (param[7]-datos$V1))) (1 /param/[8] )+
param[9]/(1+param/[12]*exp(-param[10]*(param/[11]-datos$§V1))) ~(1/param[12])+
param[13]/(1+param[16]*exp (-param[14]*(param[15]-datos$V1))) (1 /param[16])+
param[17]/(1+param[20]*exp(-param[18]*(param[19]-datos$V1))) ~(1/param[20])+
param([21]/(1+param[24]*exp (-param[22]* (param[23]-datos$V1))) ~ (1 /param[24])
plot(datos$V1,datos$§ V2, type="1"lwd=4,lty=1,col=1,zlab="Tiempo (s)",ylab="Masa

(%)")
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lines(datos$V1,fit,col=2,lwd=1)

windows()
plot(datos$V1,D2ss(datos$§V1,D1ss(datos$V1,datos$V2))8y
Jtype="1"lwd=4,lty=1,col=1,xlab="Tiempo (s)",ylab="Masa (%)")
lines(datos$V1,D2ss(datos$V1,D1ss(datos$V1,fit))8y,col=2,lwd=1)

A A A A A A A 0 A A A i i

#H#H##HH#H##H##APLICACION ANNEALINGH###H#H#H#HH#H#

i

#Logistica a logistica:

log1=l0g(8.993725,0.13800685, 3.73305343,473.86844810,x)

log2=10g(35.00008825, 0.07150258, 1.73023941, 265.27801090,z)

log3=log(12.63065777, 0.08002581,1.52918745, 409.40017752,x)

log4=log( 10.51404629, 0.20235151, 1.82351246, 302.95809492,x)

derlogl=derlog(8.993725,0.13800685, 3.73305343,473.86844810,x)

derlog2=derlog(33.00008825, 0.07150258, 1.73023941, 265.27801090,x)

derlog3=derlog(12.63065777, 0.08002381,1.52918745, 409.40017752,z)

derlog4=derlog( 10.51404629, 0.20235151, 1.82351246, 302.95809492,z)

log1f=log(8.03822203, 0.16113507, 4.36549628, 474.02370035,z)

log2f=log(33.46784844, 0.07177504, 1.81092002, 265.32946239,x)

log3f=log( 13.41877908, 0.09016107, 2.36579706, 408.28812950,x)

log4f=log( 10.21330887, 0.20129822, 1.23001492, 303.06383271,x)

derloglf=log(8.03822203, 0.16113507, 4.36549628, 474.02370035,x)

derlog2f=log(33.46784844, 0.07177504, 1.81092002, 265.32946239,)

derlog3f=log( 13.41877908, 0.09016107, 2.836579706, 408.28812950,z)

derlog4f=log( 10.21330887, 0.20129822, 1.23001492, 303.06383271,z)

setEPS(10)

windows(14,7)

op <- par(mfrow = ¢(1, 2)) # square plotting region,

plot(x,logtotal, type="1" lwd=6,lty=1,cex.aris=1.2,cex.lab=1.2,col=1,zlab="Temperature/
°C" ylab="Mass/ mg")

lines(x,fit_tga_ anneal,col=5,lwd=2)

lines(x,log1,col=1,lwd=6)

lines(x,log2, col=1,lwd=6)

lines(x,log3, col=1,lwd=6)

lines(x,log4,col=1,lwd=6)

lines(z,log1f,col=5,lwd=2)

lines(x,log2f,col=5,lwd=2)

lines(x,log3f,col=5,lwd=2)

lines(x,log4f,col=>5,lwd=2)

legend(400,60,c("Simulated TG curve and components”, "fitted TG curve and
components”),col=c(1,2),lwd=2)

plot(z,-derlogtotal, type="1" lwd=6,lty=1,cex.axis=1.2,cex.lab=1.2,col=1,zlab="Temperature/
°C" ylab="Mass/ mg")

lines(z,-fit DTG _anneal,col=5,lwd=2)

lines(x,-derlog1,col=1,lwd=6)
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lines(x,-derlog2, col=1,lwd=6)
lines(z,-derlog8, col=1,lwd=6)
lines(x,-derlog4,col=1,lwd=6)
lines(x,-derloglf,col=5,lwd=2)
lines(x,-derlog2f,col=5,lwd=2)
lines(x,-derlog3f,col=5,lwd=2)
lines(z,-derlogif,col=5,lwd=2)

legend(370,-0.5,c("Simulated DTG curve and components”, "fitted DTG curve
and components”),col=c(1,2),lwd=2)

par(op)

i i i a  a a a  a  a a

### CMA: Covariance matrix adapting evolutionary strategy ##

i i i i i i i i

library(parma)

set.seed(1)

ctrl = cmaes.control()

ctri$options$StopOnWarnings = FALSE

ctri$cmadactive = 1# 1

ctri$options$TolFun = le-12 # le-12

ctri$options$DispModulo=10

ctrioptions$Restarts = 0

ctri$options§Mazlter = 1000#1000

ctrl$options$PopSize = 600#600

Optimizacion5=cmaes(pars=param, fun= MeanSquares,

lower = ¢(0.001,0.001,0.001,1,0.001,0.001,0.001,1,0.001,0.001,0.001, 1,

0.001,0.001,0.001,1),

upper = ¢(100,2,8,800,100,2,8,800,100,2,8,800,100,2,8,800),

insigma = 1, ctrl = ctrl)

Coef.Determ=1-sum((fit_tga_ anneal-logtotal) "2)/

sum( (logtotal-mean(logtotal) ~2))

Coef.Determ

kb ke kb bk b kb bk b bk

#H### evolutionary search algorithms with derivative-based (Newton

AH### or quasi-Newton) methods

HHAHHHHFHAHAHH AR A S HAHAHA A ARA A AHAAHHAAH

MeanSquares2=function(param,X,Y) {

# if (((param(1] + param[5]+param[9]+param[13] + param[17]) > 80.1) |

# ((param[1] + param[5]+param[9]+param[13] + param[17]) < 79.9)){

# r1 <- Inf}

if (((param[1] + param/[5]+param[9]+param[13] + param[17]) = 100)){

r1 <- 99999999999999}

else{

ri<- sum(abs(derlogtotal)*((logtotal -(log(param/[1],param[2],param[3],param[4],x)+

log(param/[5], param[6], param[7], param[8],x)+

log(param/[9],param/[10],param/11],param/[12],x)+
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log(param[18],param[14],param[15],param[16],x)+
log(param[17],param[18],param[19],param[20],x))) ~2))

return(rl)

}

library(rgenoud)

Domains=cbind(c(0.001,0.001,0.001,1,0.001,0.001,0.001,1,0.001,0.001,0.001,
1,0.001,0.001,0.001,1,0.001,0.001,0.001,1),
¢(100,1,3,800,100,1,3,800,100,1,3,800,100,1,3,800,100,1,3,800))

Optimizacion6 <- genoud(MeanSquares2, default.domains=200,
nvars=20,pop.size=200,max=FALSE, Domains=Domains,mazx. generations=1000,
starting.values=Optimizacion2$par)

param=C0ptimizacion63par

fit DTG anneal=(derlog(param(1],param[2],param[3],param[4],x)+
derlog(param/5],param/[6],param/[7], param[8],z)+
derlog(param/9],param/10],param/[11],param[12],z)+
derlog(param[13],param|14],param/[15], param[16],x)+
derlog(param/[17],param/18],param/19], param/[20],x)
#+derlog(param([21], param[22],param[23], param[24],z)

)

fit_tga_ anneal=(log(param[1],param[2],param/[3],param/[4],x)+
log(param/[5],param[6],param[7], param/[8],x)+
log(param/[9],param[10],param[11],param[12],x)+
log(param/[13],param[14],param[15],param[16],x)+
log(param/[17],param[18],param[19],param[20],x)
#+log(param/[21],param[22], param[23],param[24],x)

)
HH#HAH R B A H R R AHH R HH R HF R A H RS
## NELDER MEAD and NEWTON-RAPHSON ##

i i i i
OptimizacionT=optim(par=param, fn= MeanSquares,

method = ¢("Nelder-Mead"),#, "BFGS", CG", "L-BFGS-B", "SANN","Brent"),
Hlower = ¢(0.001,0.001,0.001,1,0.001,0.001,0.001,1,0.001,0.001,0.001,
#1,0.001,0.001,0.001,1),

Hupper = ¢(100,1,3,800,100,1,3,800,100,1,3,800,100,1,3,800)

control = list(mazit=20000))

Optimizacion7 # valor del fn=20.03897

Optimizacion8=optim(par=param, fn= MeanSquares,

method = ¢("BFGS"),#, "BFGS", CG", "L-BFGS-B", "SANN","Brent"),
H#lower = ¢(0.001,0.001,0.001,1,0.001,0.001,0.001,1,0.001,0.001,0.001,
#1,0.001,0.001,0.001,1),

#upper = ¢(100,1,83,800,100,1,3,800,100,1,3,800,100,1,3,800)

)

Optimizacion8
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# Optimizacion8 no alcanza solucion
Optimizacion9=optim(par=param, fn= MeanSquares,

method = ¢(CG"),#, "BFGS", CG", "L-BFGS-B", "SANN", "Brent"),
Hlower = ¢(0.001,0.001,0.001,1,0.001,0.001,0.001,1,0.001,0.001,0.001,
#1,0.001,0.001,0.001,1),

Hupper = ¢(100,1,3,800,100,1,3,800,100,1,3,800,100,1,3,800)

control = list(mazit=5000))

Optimizacion9 #

param=0ptimizacion?$par

fit_tga=(log(param(1],param(2],param/3],param[4],x)+
log(param/[5],param/[6], param[7], param/[8],z)+
log(param/[9],param[10],param[11],param[12],x)+
log(param/[13],param[14],param[15],param[16],x)
#+log(param([21],param/[22], param[23],param[24],x)

)

Coef.Determ=1-sum((fit_tga-logtotal) ~2)/

sum( (logtotal-mean(logtotal) ~2))

Coef.Determ

7.4.2. Aplicacién a nanotubos

En este caso, se aplica el algoritmo memético propuesto en el capitulo IV a

los datos de PS con nanotubos presentados en el capitulo V.

R:

ps:

PSNanotubos/PSO0TC_5gmin001.txt
Primer ajuste con sélo una logistica y con métodos cldsicos usando el nls del

nls(W™ (w1 * exp(al - b1 * V1))/(1 + exp(al - b1 * V1)),
start=list(w1=38.7,a1=42,b1=0.5),trace = TRUE,data=Datos)

Nonlinear regression model

model: W ~(wl * exp(al - b1 * V1))/(1 + exp(al - b1 * V1)) + cte
Number of iterations to convergence: 9

Achieved convergence tolerance: 1.889¢-06

summary(nls_nanotubos)

Formula: W ~(wl * exp(al - bl * V1))/(1 + exp(al - bl * V1)) + cte
Soluciones propuestas para muestra con datos de nanotubos de carbono y

[ Pardmetros || Estimacién [ Error [ valor t [ P(T > [¢]) ||
[ wl [ 3,758119 ][ 0,002766 || 1358,496 || 2¢ —16 ||
[ al [ 42,550577 ][ 0,216177 [ 196,832 [[2¢ —16 |
[ o1 [ 0554386 ][ 0,002820 [[ 196,569 [ <2e—16 |
[ cte [ —0,013228 ][ 0,002381 | 5,556 | 2,99¢ — 08 ||

Ajuste con dos logisticas y los pardmetros de entrada calculados con GenSA.
fit2_ 2<-nls(TG2 ~(c1*(1-1/(1+t1*exp(-b1*(Temp-m1)))~(1/t1)))+
(c2%(1-1/(1+t2%exp(-b2*(Temp-m2))) ~(1/t2))),start=list(c1=94.9394,
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b1=0.1914,m1=383.12,t1=2.478, c2=3.914,02=0.0306,
m2=276.4,t2=0.43), trace = TRUE, data=Datos, nls.control(maziter = 500))
summary(fit2_2)

Formula: TG2 “(cl1 * (1 -1/(1 4+ t1 * exp(-bl * (Temp - m1)))~(1/t1))) +
(c2*(1-1/(1 4 t2 * exp(-b2 * (Temp - m2)))~(1/t2)))
Resultados de los pardmetros estimados:

Estimate Std. Error t value Pr(>[t|)

cl 9.707e+01 4.035e-02 2405.59 <2e-16 ***

bl 1.925e-01 2.394e-04 804.12 <2e-16 ***

ml 3.832e+02 1.021e-02 37544.02 <2e-16 ***

t1 2.506e+00 5.752e-03 435.74 <2e-16 ***

¢2 3.793e+00 4.006e-02 94.69 <2e-16 ***

b2 3.539e-02 1.143e-03 30.98 <2e-16 ***

m2 2.764e+02 5.090e-01 543.03 <2e-16 ***

t2 6.142e-01 5.168e-02 11.88 <2e-16 ***

Signif. codes: 0 7*** 0.001 "** 0.01 "*’ 0.05°.” 0.1’ 1
Residual standard error: 0.1539 on 6755 degrees of freedom
Number of iterations to convergence: 14

Achieved convergence tolerance: 9.66e-06

Parameter Estimate. t value Pr(>|t|)

cl 97.1 2405.59 <2e-16

bl 0.19 804.12 <2e-16

ml 383.2 37544.02 <2e-16

t1 2.5 435.74 <2e-16

c2 3.79 94.69 <2e-16

b2 0.035 30.98 <2e-16

m2 276.4 543.03 <2e-16

t2 0.61 11.88 <2e-16

plot(Temp, TG1, main = "nls(*), data, true function and fit")
lines(Temp, predict(fit2_2), col=2)

nts{*), data, true function and fit

Figura 7.2: Simulacién y ajuste de TGA con R.
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Propuesta de optimizacién con el algoritmo evolutivo DE y con mezcla de
dos logisticas generalizadas.

MeanSquares=function(param,V1,V2){

sum((V2-( param(1] * exp(param[2] - param[3] * V1))/(1 + exp(param[2] -
param/[3] * V1))

+ (paramf4] * exp(param/[5] - param[6] * V1))/(1 + exp(param[5] - param[6]
* V1))

+ (param[7] * exp(param/[8] - param[9] * V1))/(1 + exp(param[8] - param[9]
* V1)) + param[10])~2)

}

Optimizacion <- DEoptim(fn = MeanSquares,

lower = ¢(1, 10, 0.0001, 10,10,0.001,34,20,0.001,0.1),

upper = ¢(30, 12, 0.1, 40,14,0.1,40,22,0.1,1),

control = list(itermax = 1500, NP = 90))

summary(Optimizacion)
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