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Proélogo

El Analisis Térmico de materiales requiere del manejo de una gran canti-
dad de datos, para lo que hace uso de varias técnicas estadisticas. La actual
utilizacién de potentes ordenadores conectados a sofisticados aparatos de labo-
ratorio permite analizar toda una serie de variables, que hace poco tiempo seria
imposible. Sin embargo, este andlisis de datos no siempre emplea los mejores
métodos estadisticos. Asi, por ejemplo, en el estudio de curvas procedentes del
estudio térmico, el interés suele recaer en el ajuste de una determinada variable
a lo largo del tiempo. En estos casos se requiere formular un modelo matemético
adecuado que explique la posible relacién funcional existente entre las variables
de estudio, y que tenga en cuenta el efecto de la dependencia de los datos.

La primera finalidad de este trabajo es la de construir un modelo que for-
malice matemdticamente la complejidad existente en la realidad de los datos de
estudios de laboratorio, concretamente el comportamiento de variables usadas
en el estudio térmico de materiales. Una vez que el modelo sea formulado, y
validado adecuadamente, éste podra utilizarse para estimar y predecir curvas o
caracteristicas de interés. Otro fin, y no menos importante cuestion, es la pro-
gramacién de los modelos presentados mediante algoritmos computacionales,
que permitan su incorporacién a otros programas de software existentes y que,
en la actualidad, carecen de este tipo de herramientas en este contexto.

Para este primer objetivo emplearemos diferentes métodos del Andlisis de
Regresion, que es la parte de la estadistica que se encarga de tratar proble-
mas como los comentados anteriormente. Concretamente, en esta memoria
abordaremos el problema de la implementacién de estimadores paramétricos
y no paramétricos de tipo polinémico local bajo condiciones de dependencia.
Ademss, estudiaremos el caso del ajuste, no sélo de la funcién de regresion,
sino también de determinadas funciones asociadas a ella como son la primera
y segunda derivadas, que aportan informacién adicional al estudio térmico de
materiales.

Un ltimo objetivo de esta memoria es la clasificaciéon de materiales a partir
de curvas procedentes de su andlisis térmico. Concretamente, presentaremos un
método de tipo no paramétrico funcional para la discriminacién entre distin-
tas muestras. El empleo de este método permitird la comparacién de espectros
para clasificar adecuadamente una nueva muestra dentro de una gama de ma-
teriales conocida. La novedad del modelo de clasificacién radica en el uso de
toda la informacién de la muestra, mediante el empleo de modelos de regresién

il
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denominados de dimensién infinita o funcionales, por cuanto usan curvas como
variables regresoras.

La memoria consta de seis capitulos. En el primero de ellos presentamos
el Analisis Térmico de materiales mediante una breve introduccién histérica,
donde hacemos hincapié en la importancia del estudio térmico en la aparicién
de nuevos materiales. Introducimos las distintas técnicas empleadas en este
campo y se enfatiza la importancia que tiene el correcto ajuste de las curvas
mostrando una serie de ejemplos de experimentos analizados en funcién de la
informacién que muestran las correspondientes graficas.

En el segundo capitulo analizamos los diferentes modelos de regresién ha-
ciendo un repaso a las distintas técnicas de inferencia funcional. Destacamos
la importancia que tiene la adecuada eleccién del pardmetro de suavizado en el
caso de la regresién no paramétrica, y desarrollamos con mayor detalle el mo-
delo no paramétrico de tipo polinémico local, que serd el elegido para el ajuste
de nuestros datos.

El capitulo 3 introduce la cinética de la descomposicién térmica, exponiendo
los diferentes métodos cinéticos y sus problemas. A continuacién planteamos
un método alternativo de tipo paramétrico logistico que aplicaremos a distintas
muestras.

En el capitulo 4 proponemos un método de tipo no paramétrico para el
suavizado de curvas, aplicado a la mayoria de los espectros obtenidos en Analisis
Térmico. Este nuevo método, con selector del pardmetro de suavizado de tipo
plug-in en dos etapas, permite realizar un ajuste automdtico de los datos para
lo que tiene en cuenta la expresiéon del pardmetro éptimo de suvizado.

En el capitulo 5 exponemos un método para la clasificacién de materiales
basado en el andlisis no paramétrico discriminante. Como ejemplo lo aplicare-
mos a muestras de madera y de PVC que, debido a su naturaleza, presentan
una dificultad anadida de clasificacién.

En el capitulo 6 recogemos las conclusiones de mayor relevancia a las que
hemos llegado con nuestro estudio, proponiendo nuevas lineas de investigacién:
por una parte aplicaciones de los modelos propuestos, y por otra, ampliacién de
los modelos de suavizacién de curvas y de clasificacién de materiales mediante
el empleo de espectros tridimensionales de infrarrojos. Finalmente, se completa
la memoria con un anexo final que contiene algunos de los célculos empleados
en el desarrollo de este trabajo y los esquemas de los programas informaticos
desarrollados.



Capitulo 1

El Analisis Térmico

1.1 Introduccién

El Anaslisis Térmico  estudia el cambio de las propiedades fisicas y qui-
micas de los materiales en funcién de la temperatura o del tiempo. La ICTAC
(Confederacion Internacional para el Andlisis Térmico y la Calorimetria) lo de-
fine como: “conjunto de técnicas mediante las cuales el cambio de una propiedad
fisica 0 quimica de un material es medida en funcién del tiempo controlando la
temperatura”.

La Calorimetria, que es una de las técnicas de Anélisis Térmico con mayor
tradicién, se interesa por la medicién cuantitativa de un intercambio de calor,
es decir, estudia la energia que se transfiere de un cuerpo a otro debida a la
diferencia de temperatura.

El Anélisis Térmico forma parte de la Ciencia de los Materiales, entendiendo
ésta como la parte del saber que trata del estudio de la composicién, estructura
y procesado de los materiales con objeto de aplicarlos para distintos fines tec-
nolégicos. Asi, el COSMAT (Committe on the Survey of Material Science and
Engineering of the United States), define la Ciencia de los Materiales como la
parte del conocimiento necesaria para el progreso en los materiales, y en particu-
lar, para resolver problemas tecnolégicos complejos que, a menudo, no coinciden
con los objetivos de las disciplinas tradicionales.

La Ciencia de los Materiales se caracteriza por ser interdisciplinar, abarcan-
do no sélo campos tradicionales como la Quimica o la Fisica, sino también la
mayoria de las ramas de la ingenierfa, que estdn involucradas en su desarrollo.

Desde los primeros calorimetros, hasta los sofisticados aparatos de laborato-
rio asociados a potentes programas de ordenador de hoy dia, se han producido
toda una serie de avances cientificos en este campo, propiciados, en gran medida,
por la revolucién informédtica. Para acercarnos al estudio actual intentaremos,
mediante un recorrido histérico, resaltar algunos de los avances que se han ido
produciento en el campo de la Ciencia de los Materiales, vinculdndolos a sus
propiedades térmicas.
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1.2 Breve resena histdrica

Uno de los grandes avances de la humanidad fue el descubrimiento de que
se podia alterar la naturaleza de los materiales mediante la aplicacién de calor.
Los cerdmicos fueron los primeros materiales inorganicos en ser alterados por el
ser humano.

La siguiente destreza (tecnologia, dirfamos ahora) para manejar materiales
inorgénicos fue probablemente la seleccién y molienda de colores minerales para
pigmentos, que fueron utilizados con cardcter decorativo o ceremonial. En el
antiguo Egipto se utilizaban las propiedades térmicas para la fabricacién de
pigmentos, como el cldsico azul egipcio. Este compuesto, cuya férmula es
CaCu(SisO1g), se puede sintetizar fdcilmente en el laboratorio mediante una
termobalanza calentando una mezcla de cuarzo, 6xido ciprico (CuQ), calcita
(CaCOg3) y un agente fundente (NagCOg, bérax o PbO). Para su obtencién es
necesario controlar adecuadamente la temperatura de calentamiento, pues sin la
temperatura adecuada la reaccién es muy lenta, dando lugar a un producto muy
impuro, finamente dividido, sin el color azul intenso de los antiguos grabados.

En China, durante el denominado periodo Heian (794-1192 de nuestra era),
fue famosa su cerdmica, asociada a la ceremonia del té. Se trataba de piezas
que incorporaban metales para su ornamentacién. También, en Japon, a finales
del siglo XVI, aparece la cerdmica raki, una porcelana vidriada con plomo, que
se cocia en un horno a bajas temperaturas. Estas piezas se fabrican a partir de
la caolinita, cuya férmula molecular es Aly SisO5(OH),4. Para su elaboracién se
requiere el conocimiento de sus propiedades térmicas. Hoy en dia, la caolinita,
sigue usandose para el mismo fin, teniendo gran importancia en la industria.

En la fabricacién de morteros para la construccién de las pirdmides también
se tenia un amplio conocimiento de la influencia del calor en los materiales.
Este hecho lo confirman autores como Wallace (1865), quien demostré que los
morteros de las grandes pirdmides tenian un 81.5% de yeso (CaSOy4) y un 9.5%
de carbonato de calcio, lo que confirma el conocimiento de sus propiedades
térmicas.

En la construccién de las catedrales medievales, normalmente, se preparaba
el mortero mezclando ¢xido de calcio (CaQ), que se obtenia calcinando la caliza,
con agua y agregados. En ciertas catedrales, como la de Chartres y Bourges,
en Francia, se encontraron morteros de caliza y yeso; en principio se atribuia el
yeso al efecto de la contaminacién atmosférica por SOs, sin embargo, autores
como Adams (véase Adams, Kneller y Dollimore (1992)) demostraron que su
existencia se debe al proceso de fabricacién del mortero.

Al descubrimiento del endurecimiento de las arcillas por el calor siguié el
descubrimiento y uso de los metales. Evidentemente, los primeros metales en
ser usados fueron aquellos que se encuentran en su estado nativo como el cobre
y el oro (cuarto milenio antes de Cristo).

La importancia del descubrimiento y tratamiento térmico de los metales
queda patente en la denominacién de los periodos de la prehistoria: Edad de
Bronce, Edad de Hierro. Uno de los criterios més utilizados para distinguir los
distintos metales es, sin lugar a dudas, la temperatura a la cual ocurren sus
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transformaciones caracteristicas. La Edad del Cobre precedié a la Edad del
Hierro debido a que el cobre funde a una temperatura (1083 °C) inferior a la
del hierro (1537°C).

La humanidad, que se enfrenté primero al problema de la fundicién, no se
encontré con materiales aislados que funden a temperaturas bien definidas. Por
el contrario, tuvo frente a si a todos los materiales, y sin saberlo fue testigo de
hechos como estos: a 100°C, en algunos materiales aparecen capas de ¢xido;
las piritas y el 6xido de plata empiezan a descomponerse a 330°C, mientras
que el estano y el plomo puros ya se fundieron; 500°C es la temperatura a la
que recristalizan y se reblandecen el cobre y el bronce; al alcanzar 600°C, los
barros de alfareria se endurecen, algunos de ellos presentan un acabado vitreo
y algunos vidrios ya se pueden moldear a esta temperatura.

Fue asi, de manera empirica, como se fueron descubriendo materiales, y la
manera de producir cambios en ellos. La importancia de muchos de estos ma-
teriales y procesos debié pasar inadvertida hasta que algiin hecho repetido de
manera casual o premeditadamente les dio la relevancia que ahora tienen. Tal
vez, el caso més sobresaliente corresponde al zinc, que fue utilizado largo tiempo
y sin saberlo en una aleacién (el latén), mucho antes de que se le descubriera
como metal. Digno también de atencién resulta el estano, cuyos origenes son
sumamente nebulosos. Sin embargo, su importancia en el desarrollo de la hu-
manidad llega al punto de marcar, en una aleacién con el cobre, toda una era:
la Edad del Bronce.

El acero tiene su origen en el calentamiento de hierro y carbono. La fabri-
cacion del acero fue sencilla; sin embargo, el reconocimiento de que se trataba
de una aleacién y no un metal puro llegé mucho més tarde. Asi, a diferencia
del bronce en el que la mezcla de cobre y estano se hacia de modo consciente, el
acero se producia de modo accidental ya que el carbono se absorbia en el hierro
sin conocimiento del metalurgista.

La presencia del carbono en el acero y en el hierro colado no fue detectada
hasta 1774. Aunque la fecha en que se empezaron a controlar los tratamientos
térmicos del acero es todavia incierta, son resaltables aplicaciones como las
espadas hechas con acero de Damasco o las tradicionales espadas (kiris) cons-
truidas en Japén, durante el dominio de los guerreros samurais (periodo Edo:
1616-1868 de nuestra era); la calidad de estas armas demuestra el alto grado de
conocimiento del tratamiento térmico de los metales.

El desarrollo de los polimeros ha estado muy ligado al estudio de sus propie-
dades térmicas. Antecedentes de los polimeros sintéticos de hoy dia son el asta
natural y los caparazones de tortuga. Desde el antiguo Egipto se venia usando
el asta natural y los caparazones de tortuga para la fabricacién de ornamentos
y utensilios, siendo en el Medievo donde el oficio de astero alcanzaria una gran
relevancia en toda Europa.

Un polimero natural, antecedente de los plasticos sintéticos, es la goma laca,
traida a Furopa desde la India, por Marco Polo, en torno al ano 1290. La goma
laca se obtenfa a partir de un liquido segregado por un insecto llamado lac, en su
proceso de reproduccién, en los drboles de la especie rhus succedanea: mediante
la aplicacién de calor este polimero natural podia moldearse para la fabricacién
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de piezas. La industria de la goma laca, que alcanzoé su apogeo en la China de la
dinastia Ming, se mantuvo hasta que en 1930 aparecen los polimeros sintéticos
superando, con creces, sus cualidades.

Otro polimero natural, que tuvo gran repercusién en el pasado, es la gutaper-
cha, material que se obtenia a partir de los &rboles Palaquium gutta originarios
de la peninsula de Malasia. En 1843, William Montgomery informé de que en
este territorio, se utilizaba gutapercha para la fabricacion de mangos de cuchi-
llos. Su informe condujo al nacimiento de la Gutta Percha Company, que se
mantuvo activa hasta 1930. La gutapercha es un material que al ser calentado
puede estirarse en tiras largas y, dado que era de fécil moldeo, se utiliz6 para la
fabricacién de diversas piezas. Su inercia ante el ataque de productos quimicos
la conviertioé en un excelente aislante para cables y conductores eléctricos. Asi,
la primera conexién por cable telegrafico bajo el agua, que se hizo en el Canal
de la Mancha, debe su éxito al aislamiento con gutapercha. Asimismo, la guta-
percha fue empleada para proteger el primer cable transatlédntico que se tendié
en 1866.

En 1862, Alexander Parkes, un hombre de negocios inglés, con gran experien-
cia en la manipulacién de polimeros naturales, como la gutapercha o el caucho,
anuncié el descubrimiento de un nuevo material al que denominé parkesina:
obtuvo un material sélido que, al calentarse, se volvia maleable. Aseguraba que
se trataba de un material que compartia las propiedades del marfil, la concha
de tortuga, el asta natural, el caucho, la gutapercha, etc., y que habria de susti-
tuir a dichos materiales. Fundé una empresa para comercializar dicho material
pero sus expectativas no se cumplieron ya que este nuevo pldstico se contraia
en exceso.

Otro intento por descubrir materiales con mejores condiciones que los na-
turales lo dio Jhon Hyatt, quien en 1870 patenté el celuloide, que se obtenia
mediante la mezcla de piroxilina en polvo con goma de alcanfor pulverizada. El
celuloide resulté ser un buen producto para el moldeo, fabricdndose distintos
articulos como peines, espejos, cepillos, etc. Sin embargo, su nombre quedé
asociado a la fabricacién de peliculas cinematogréficas. Un inconveniente de
este material era su inflamabilidad, lo que produjo varios accidentes en salas de
proyeccion.

Un cambio sustancial en el desarrollo de los materiales lo supuso la modifi-
cacién de materias naturales. Un ejemplo claro es el procesado del caucho. Este
compuesto se obtiene del l4tex natural que se encuentra en la savia de algunos
drboles, como el hevea brasiliensis. El caucho es muy sensible a la temperatu-
ra: en condiciones climatolégicas célidas se ablanda y en ambiente frio se vuelve
rigido. En 1939, Charles Goodyear descubrié que al calentar la mezcla de azufre
en polvo con caucho, el compuesto resultante era mas resistente y duro, menos
sensible a la temperatura y mds eldstico. Aparecié asi la vulcanizacién de la
goma de caucho, que se convertiria en un importante polimero industrial.

En 1907, el quimico Leo Baekeland, que dedicé su trabajo a la bisqueda de
un sustituto para la goma laca, descubrié un material pldastico que denominé
baquelita. Este material lo obtuvo a partir del fenol y del formaldehido, pro-
ductos que provenian de la industria quimica, lo que marcé una diferencia con
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otros plédsticos naturales modificados.

Con la baquelita comenz6 la nueva era de los pldsticos, demostrando que era
posible reproducir en laboratorio lo que los insectos lac o los drboles del caucho
hacian en la naturaleza. La baquelita dej6é abierta la puerta para el desarrollo
de los polimeros sintéticos, muchos de ellos adaptados para satisfacer requisi-
tos especificos. De hecho, Leo Baekeland previé el potencial sin limites de los
plésticos fendlicos utilizando el simbolo infinito (c0) para representar sus usos.
Asi, a mediados del pasado siglo fueron apareciendo otros polimeros de gran
uso en la industria, como el caso del policloruro de vinilo (1927), el poliestireno
(1938), el poliéster (1942), el polietileno (1943), las resinas epoxidicas (1947)
o el polipropileno (1957). Las propiedades y aplicaciones de estos materiales
estdn ligadas a su comportamiento térmico.

Con respecto a la invencién de los aparatos de laboratorio, cabe destacar,
que los primeros estudios usando un calorimetro parten de Lavoisier y Laplace
(1783). También son resaltables la aparicién del primer calorimetro con bom-
ba inventado por Berthelot (1864) y los calorimetros adiabaticos de Dickinson
(1915) y de Washburn (1933). Es en la década de los 50, a partir de la aparicién
de la bomba rotatoria de Sunner (1949), cuando da comienzo la era moderna en
esta ciencia. Como fechas destacables en esta nueva visién del Andlisis Térmico,
puede mencionarse que el primer equipo DTA comercial aparece en el ano 1960
y el DSC en el ano 1964. En 1969 se publica el primer nimero de la revista
Journal of Thermal Analysis y el afio siguiente aparece la revista Thermochi-
mica Acta, que hoy en dia siguen siendo importantes referentes de publicaciones
en este campo.

1.3 Técnicas de Analisis Térmico

Los estudios actuales en el campo del Anadlisis Térmico se apoyan en el mane-
jo de potentes aparatos de laboratorio. Estos instrumentos permiten obtener
series de puntos que relacionan algin tipo de variable dependiente (flujo de
calor, pérdida de masa, etc...) frente a la temperatura o el tiempo. Esta gran
cantidad de datos requiere un adecuado tratamiento estadistico con el fin de
suavizar adecuadamente las distintas gréficas y hacer una interpretacién correc-
ta de las mismas, que es uno de los objetivos de este trabajo. La aplicacién de
estas herramientas estadisticas depende del tipo de andlisis requerido en cada
experimento. En esta seccién se introducirdn las principales técnicas empleadas
en el estudio térmico de materiales.

Las técnicas de Analisis Térmico suelen clasificarse en funcién del aparato
que se utilice. Para ello se acostumbra a nombrarlas mediante sus siglas: DTA
(Differential Thermal Analysis), DSC (Differential Scanning Calorimetry), TGA
(Thermal Gravimetric Analysis), STA (Simultaneous Thermal Analysis), DMA
(Dynamic Mechanical Analysis) y DMTA (Dynamic Mechanical Thermal Anal-
ysis). Es frecuente el uso de estas siglas, no s6lo para denominar a la técnica en
cuestion, sino también para nombrar el aparato que se utiliza. A continuacién
describimos las caracteristicas bésicas de cada una de estas técnicas.
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1.3.1 Analisis Térmico Diferencial (DTA)

La técnica DTA permite medir la diferencia de temperatura entre una mues-
tra y un material de referencia cuando ambos son sometidos a un programa
térmico. Las resultados obtenidos mediante el empleo de esta técnica permiten
observar procesos endotérmicos y exotérmicos, asi como cambios en la capacidad
calorifica de la muestra. Esto ayuda a identificar puntos de interés como la tem-
peratura de transicion vitrea (Tg), en aquellos materiales susceptibles de sufrir
un proceso de cristalizacion, como los polimeros. También se pueden identificar
procesos endotérmicos como la temperatura de fusién y procesos exotérmicos
como la cristalizacién o el curado.

El inconveniente que presentan las técnicas DTA es que no permiten cuan-
tificar la entalpia del proceso ni la capacidad calorifica.

1.3.2 Calorimetria Diferencial de Barrido (DSC)

La técnica DSC es similar a la DTA, con la importante diferencia de que en
en este caso, en lugar de medir la diferencia de temperatura entre la muestra y
una referencia, se mide la diferencia de flujo de calor que experimentan ambas al
ser sometidas al mismo programa de temperatura. La evolucién de la muestra
puede obtenerse en funcién de la temperatura o del tiempo, segin el programa
establecido.
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Figura 1.1: Eventos que pueden observarse en una curva DSC.

Con esta técnica se pueden identificar los mismos eventos que con la DTA y,
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ademds, permite medir cuantitativamente tanto las entalpias como las capaci-
dades calorificas (véase figura 1.1).

1.3.3 Anailisis Termogravimétrico (TGA)

La técnica TGA permite medir la masa de la muestra mientras estd siendo
sometida a un programa térmico (isotérmico o en rampa) en atmosfera controla-
da. Normalmente, a esta técnica se le denomina termogravimetria, llamdndose
termogramas a los gréficos resultantes.

Se puede utilizar un método dindmico si se estudia el comportamiento de
la muestra mientras es sometida a un programa de temperaturas con una de-
terminada velocidad de calentamiento. Si, por el contrario, se mantiene fija la
temperatura y se estudia la variacién de la masa con el tiempo, se hablard de
método isotermo. En cualquier caso, siempre es posible reflejar el cambio de
masa de la muestra como una serie temporal, ya que, atin en el caso dindmico,
se conoce la evolucién de la temperatura con el tiempo.

La curva que representa la velocidad de variacién de masa, es la derivada
de la curva TGA, y se denomina DTG (Derivative Termogravimetry). Es tam-
bién de gran interés, ya que permite determinar puntos criticos, como son los
instantes de velocidad méxima de pérdida de masa. Ademsds, la velocidad de la
pérdida de masa del material se utiliza para los estudios cinéticos, es decir, el
andlisis de la velocidad con que ocurren las transformaciones en funcién de la
temperatura.

Una termobalanza o equipo TGA estd compuesta por una microbalanza, un
horno y un procesador de temperaturas; también dispone de un circuito de gas
de purga (normalmente aire o N3). Anadido a este aparato suele utilizarse un
ordenador con su correspondiente programa de procesado de datos.

Las aplicaciones més tipicas de esta técnica incluyen la determinacién cuan-
titativa de componentes que se volatilizan a temperaturas caracteristicas, tales
como la humedad. También es un método idéneo para evaluar la estabilidad
térmica de materiales.

1.3.4 Anilisis Térmico Simultdneo (STA)

La técnica STA combina las dos principales técnicas de analisis térmico, DSC
y TGA, simultdneamente, sobre una misma muestra. Presenta la ventaja de
eliminar la variacion debida a diferencias de formulacion, orientacion o ambiente,
siendo mds rapida y mds eficiente en cuanto a costes.

Como puede observarse en la figura 1.2, se representan las curvas DSC y
TGA frente al tiempo, obtenidas a partir de una muestra de oxalato de calcio
en un aparato STA. Se ha mantenido una velocidad de calentamiento constante
y se observa cémo cada uno de los escalones que presenta la gréfica TGA,
corresponde a diferentes cambios experimentados por la muestra. En el primer
escalén se aprecia la pérdida de agua, en el segundo escalén se pierde CO, en el
tercero COs y, al finalizar, se obtiene éxido de calcio.
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Figura 1.2: Curva TGA (en rojo) y DSC (en azul) del oxalato de calcio.

1.3.5 Anailisis Mecanodindmico (DMA) y Termomecdanico-
dindmico (DMTA)

El estudio dindmico se basa en el hecho de que al aplicar una fuerza si-
nusoidal, variable en funcién del tiempo, ¢, con una determinada frecuencia
angular, w, produce una deformacién también variable sinusoidalmente.

El DMTA combina la reologia de sélidos con el anélisis térmico y permite la
medida de propiedades mecédnicas, mientras se somete la muestra a un programa
térmico. Esta técnica ofrece la posibilidad de trabajar a temperatura constante,
obteniendo la respuesta en funcién del tiempo, o de otras variables, como puede
ser la amplitud de la deformacién o la frecuencia. Ademsds, existe la posibilidad
de operar en modo estacionario y, en este caso, los resultados también se pueden
representar en funcién del tiempo.

En lo que se refiere al empleo de esta técnica (DMTA), las mediciones mds
tipicas son la temperatura de transicién vitrea y temperaturas caracteristicas
de otras relajaciones secundarias. En estos casos se suele variar la temperatura
en forma de rampa.

La tensién (o) y la deformacién (£) pueden expresarse mediante:

o(t) = ogsin(wt + 6) (1.1)
&) = &ysinwt,

donde og y &, son la amplitud de la tensién y de la deformacién maéximas,
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respectivamente, siendo 6 una constante que representa la magnitud de la dife-
rencia de fase entre la tensién aplicada y la deformacién producida, dependiente
de cada material a estudio.

Las ecuaciones de la expresién (1.1) suelen relacionarse, teniendo en cuenta
la teoria lineal de la viscoelasticidad, mediante la expresién:

a(t) E*(@)(t)
E*(w) = E +iE".

El valor E*(w) se denomina médulo dinamomecénico complejo, siendo E’
el médulo de almacenamiento (razén entre la tension y la deformacion) y E” el
moédulo de pérdidas (componente desfasada 90°de la razén antes citada).

La razén entre las dos componentes E” y E’ es la tangente del dngulo de
desfase, denominado factor de pérdidas, o tan ¢, donde:

1/
tanéd = F .
El médulo de almacenamiento es uno de los pardmetros més utilizados para
estudiar los cambios del material en funcién de la temperatura o del tiempo.

1.3.6 Técnicas complementarias

En general se considera que las distintas técnicas analiticas que existen son
complementarias unas de otras, ya que permiten obtener diferentes propiedades
del material sujeto a estudio. Sin embargo, existen tres técnicas que normal-
mente se combinan con el TGA para identificar los componentes en los que se ha
descompuesto la muestra por efecto del tratamiento térmico: cromatografia de
gases (GC), espectrometria de infrarrojos por transformada de Fourier (FTIR)
y espectrometria de masas (MS). La GC permite separar las componentes de
una muestra gaseosa, las cudles pueden analizarse posteriormente mediante MS
o FTIR.

La utilizacién combinada de estas técnicas con el TGA o el STA permite
conocer, simultdneamente, en qué sustancias se descompone la muestra en cada
instante del tratamiento térmico y cuédles son los cambios térmicos asociados a
cada proceso de transformacion.

Usada de forma independiente, la técnica FTIR es el mejor complemento al
andlisis térmico: permite identificar estructuras moleculares en la muestra, y,
a partir de esta identificacién, es posible, por ejemplo, determinar cinéticas del
curado. Consiste bdsicamente en hacer un barrido de frecuencias en la zona IR
del espectro, de forma que el haz de luz IR atraviese la muestra. Finalmente,
a los datos obtenidos se les aplica una transformada de Fourier. Se obtiene
un espectro de absorvancias en funcién de la longitud de onda o de la frecuen-
cia, que es caracteristica de cada compuesto, y que permite identificar grupos
funcionales, siendo usada para la clasificacién de materiales.

Otra técnica complementaria es la microscopia electrénica de barrido (SEM)
que proporciona imdgenes de alta resolucién espacial, y posibilita la observacién
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y estudio de superficies muy reducidas de cualquier parte del material. Si ademéds
se cuenta con un sistema de andlisis de energias dispersas de rayos X (EDX), se
pueden identificar los elementos en las dreas de observacién. La imagen se genera
por la interaccién de un haz de electrones que barre un drea determinada sobre la
superficie de la muestra. El uso més frecuente de esta técnica es la observacién
de la microestructura de las composiciones de las mezclas y el estudio de las
superficies de fractura.

Como prueba complementaria al andlisis térmico, a veces suelen hacerse
ensayos mecdnicos, que tienen por finalidad medir propiedades como la elasti-
cidad o la plasticidad. La elasticidad manifiesta la capacidad de recuperar la
forma primitiva al cesar el esfuerzo deformante, mientras la plasticidad mani-
fiesta la capacidad de adquirir deformaciones permanentes. Estas propiedades
se analizan mediante ensayos de traccién y flexién, que pueden ser estdticos o
estacionarios. La mayoria de estos ensayos mecédnicos se encuentran normaliza-
dos, y aparecen publicados en normas internacionales como las ISO o las ASTM.
Para cada material existe una versiéon de estas normas, que se relacionan me-
diante c6digos, concretamente para los polimeros se aplican la ISO/DIS 527 o
la ASTM D638M en los ensayos de tensién.

1.4 Campos de aplicaciéon del Analisis Térmico

Las aplicaciones del andlisis térmico abarcan la mayoria de los materiales.
Los materiales para la ingenieria suelen clasificarse en tres grandes grupos:
ceramicos, metales y polimeros. Esta clasificacién se basa en la diferencia que
hay en el enlace entre atomos y grupos atémicos. A esta clasificacion suele
anadirse un cuarto grupo, los materiales compuestos, que resultan de integrar
dos 0 mds materiales distintos en otro con propiedades diferentes a las que ten-
dria cada uno por separado, pero manteniéndose los elementos integrantes en
fases separadas.

1.4.1 Ceramicos y vidrios

La mayorfa de los cerdmicos de uso industrial incluyen compuestos inorgéni-
cos con més de dos elementos, constituidos por, al menos, un elemento metélico
y uno no metdlico (C, N, O, P o S).

El 6xido de aluminio (Al;O3) es uno de los materiales cerdmicos més impor-
tantes en ingenierfa, que posee dos grandes ventajas con respecto al aluminio
metélico: en primer lugar es quimicamente estable en una gran variedad de
ambientes severos, en segundo lugar tiene una temperatura de fusién significati-
vamente mayor (2020°C) que el aluminio metélico (660°C); esto hace del AloOg
un refractario bastante comun, esto es, un material resistente a altas tempera-
turas, ampliamente utilizado en la construccién de hornos.

La caolinita, que se usa desde antiguo en la fabricaciéon de piezas cerdmi-
cas, se sigue usando hoy en dia, tanto en la industria (porcelanas, gres, loza,
electroceramica), como en la construccién (fabricacién de aislantes y cementos).
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Los cerdamicos, al igual que los metales, que trataremos més adelante, tienen
la propiedad de ser cristalinos, lo que significa que sus dtomos estan unidos segun
una distribucién regular y repetida. Mediante técnicas de procesado bastante
simples, muchos cerdmicos pueden fabricarse de forma no cristalina, es decir, sus
dtomos estan dispuestos de forma irregular y aleatoria, denomindndose vidrios.
La mayorfa de los vidrios comunes son silicatos; el vidrio utilizado para ventanas
estd compuesto por, aproximadamente, el 72% de peso de silice (SiOsz), siendo
el resto 6xido de sédio (Naz0) y éxido de calcio (CaQ). La importancia de los
vidrios en ingenieria reside en su capacidad para transmitir la luz visible (asi
como la radiacién ultravioleta e infrarroja) y su inercia quimica.

Los recientes desarrollos en la tecnologia de los cerdmicos estdn haciendo
aumentar su empleo en aplicaciones estructurales, eliminando su inherente fragi-
lidad y aumentando su resistencia a la fractura.

Finalmente, cabe resaltar un desarrollo reciente en este grupo de materiales:
los vitrocerdamicos. La base de los vitrocerdmicos estd en la propiedad que
tienen algunas formulaciones de vidrio (como los aluminosilicatos de litio) de
poder disvitrificarse totalmente (esto es, experimentan una transformacién del
estado vitreo al estado cristalino) mediante un tratamiento térmico adecuado,
que los hace més resistentes a la fractura por cambios de temperatura.

1.4.2 Metales y aleaciones

Los materiales metélicos se caracterizan por el enlace denominado metélico,
en el cual existe un gran nimero de electrones deslocalizados que no pertenecen
a un dtomo en particular sino al conjunto de ellos. Son buenos conductores de
electricidad y del calor, tienen interesantes propiedades mecédnicas como duc-
tilidad o conformabilidad, resistencia mecdnica, resistencia al impacto y alta
rigidez. Aunque ocasionalmente se utilizan en forma pura, se prefiere, normal-
mente, el empleo de sus combinaciones, denominadas aleaciones, para mejorar
ciertas propiedades deseadas o permitir una combinacién de las mismas.

Los metales forman un grupo de materiales de gran uso industrial, con un
desarrollo ligado a sus propiedades térmicas. La mayoria de los metales emplea-
dos en la industria son aleaciones férreas y, en la préactica, estas aleaciones se
dividen en dos grandes categorias dependiendo de la cantidad de carbono: los
aceros, que generalmente tienen un contenido en carbono comprendido entre un
0.05% y un 2% de su peso, y las fundiciones, que contienen entre un 2% y un
4.5% en peso de carbono. Ademsds, pueden emplearse otro tipo de elementos
distintos al carbono y al hierro, lo que daria lugar a aceros y fundiciones aleadas:
una concentracién de un 5% en peso de elementos aleantes distintos del carbono
marcaria la frontera entre aceros de baja aleacién y aceros de alta aleacién.

Los materiales metdlicos, al tener su microestructura condicionada, no sélo
por la temperatura, sino también por las condiciones de elaboracién (velocidades
de calentamiento y enfriamiento), se prestan a la aplicacién de las técnicas de
andlisis térmico. Asi, se pueden determinar temperaturas de fusién, transfor-
maciones alotrépicas, cambios en el comportamiento magnético, variacién del
calor especifico, estabilidad térmica, etc.
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En la década de los setenta es cuando comienza a aplicarse, con cardcter mas
o menos general, el estudio térmico a los metales. En este tiempo, ya se habfan
producido grandes avances sobre el comportamiento de los mismos, fundamen-
talmente en el caso de las aleaciones de mayor demanda industrial, como los
aceros empleados en construccién naval, o de aleaciones ligeras como las de alu-
minio. Instituciones del prestigio de la ASM (American Society for Metals) han
elaborado y publicado atlas de curvas TTT (Temperatura, Tiempo, Transfor-
macién) y TTC (Temperatura, Tiempo, Continuo) para los aceros comerciales,
aplicando para ello técnicas de metalografia y dilatometria (técnica que mide la
variacién en las dimensiones de la muestra frente a la temperatura).

Entre las aplicaciones especificas de las técnicas de andlisis térmico cabe
destacar la aplicacién de técnicas DSC a materiales con memoria de forma para
la determinacién de temperaturas caracteristicas y cambios de entalpia. Otra
gran aplicacién del andlisis térmico se encuentra en el estudio del acero estruc-
tural, utilizado por ejemplo en la construccién naval. Es bien conocido el efecto
que tienen las bajas temperaturas en el comportamiento del acero, al menos
desde el fatidico suceso del Titanic, que puede estar relacionado con la baja
calidad del acero empleado (véase Naya (2001)).

Las aleaciones mds empleadas en ingenieria son: las de aluminio, magnesio,
titanio, niquel, cinc y las de cobre. Un subgrupo dentro de la aleaciones lo
constituyen las superaleaciones que contienen una amplia gama de metales con
resistencia extraordinaria a altas temperaturas (incluso por encima de 1000°C).
Son destacables las superaleaciones de base cobalto y de base niquel (véase
Artiaga et al. (2002)).

1.4.3 Polimeros

Los polimeros han cobrado importancia con posterioridad a los metales y
cerdmicos. Su nombre proviene de la composién de los vocablos griegos poly
(muchos) y meros (partes). Son sustancias de alto peso molecular, constituidas
por repeticién multiple de unidades estructurales iguales obtenidas por reaccién
de compuestos sencillos, llamados monémeros, que se unen formando cadenas.
Los cambios de temperatura provocan que estas cadenas cambien de conforma-
cion o incluso se degraden, lo que hace de gran interés el estudio de la influencia
del calor en los cambios de estructura y, por tanto, justifica, de forma especial,
su estudio térmico.

Segun su estructura molecular se clasifican en termoplésticos, termoestables
y elastémeros.

Los termopldsticos, como el polietileno (-(-CoHy-)—,,), estén formados por
cadenas lineales o ramificadas. Las fuerzas intermoleculares son débiles y se
reducen por efecto del calor, volviéndose moldeables: el calentamiento hace que
se ablanden.

Los termoestables, como el poliéster, estdn compuestos por macromoléculas
con un grado de reticulacién muy elevado. A temperatura ambiente son duros
y a diferencia de los termoplésticos, arden con el fuego, pero no se ablandan.
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Algunos elastémeros tienen un grado de reticulaciéon bajo. A temperatura
ambiente se comportan como el caucho y no son fundibles ni solubles. Otros
son del tipo termopléstico y se les suele conocer como termoelastémeros.

Otra posible clasificacién se obtiene teniendo en cuenta el mecanismo de
polimerizacién o procedimiento utilizado para su obtencién: polimerizacién por
adicién (como el poliestireno), por apertura de anillo (como el polieter) o por
condensacién (como el nylon o el poliester).

También es posible agruparlos segin su origen en naturales como el caucho,
o polimeros sintéticos como el polipropileno.

Una propiedad importante de algunos polimeros es la posibilidad de pasar
del estado vitreo al cristalino (cristalizacién), convirtiéndose en un material mds
rigido. Mediante las técnicas de DSC es posible encontrar el punto critico en
el que se produce esta cristalizacién, denominado temperatura de cristalizacion
(Te).

Desde que los polimeros han comenzado a ser utilizados masivamente por
la industria (como el polietileno), han suscitado gran interés por parte de la
comunidad cientifica. La preocupacion por el envejecimiento y reciclaje de estos
materiales es bien evidente hoy dia. Por efecto del entorno pueden experimen-
tar cambios irreversibles en su estructura, y, por este motivo, el estudio de su
degradacién es un tema de gran actualidad como puede verse en el trabajo de
Pages et al. (1996).

1.4.4 Materiales heterogéneos de base polimérica (mez-
clas, maderas y otros productos naturales)

Las tres categorias anteriores de materiales empleados en ingenieria (cerdmi-
cos y vidrios, metales y polimeros) engloban una gran cantidad de ejemplos. Sin
embargo, existen materiales que no pueden ser catalogados en estas tres clases,
y que llamaremos materiales compuestos, y quizd, los mejores ejemplos los cons-
tituyen el pldstico reforzado con fibra de vidrio o carbono y el hormigén.

El hormigén es un material compuesto de gran uso en la construccién, que se
forma por la mezcla del clinker de cemento con agua y yeso, pudiendo agregarse
también cuarzo, caliza, dolomita y escorias. El clinker se forma por reaccion
de 6xido de calcio (CaO), silice (Si0Oz), alimina (AlxO3) y éxido de hierro al
ser calentado a una temperatura de 1500°C aproximadamente. La aplicacién
del anélisis termogravimétrico a muestras de cemento nos proporciona las dife-
rentes etapas en que este se descompone.

Los pldsticos reforzados con fibras (FRP) estédn formados por una serie de
fibras de vidrio o carbono embebidas en una matriz polimérica. Su utilizacién
se ha extendido en los tltimos tiempos debido a sus excelentes propiedades.
El pléstico reforzado con fibra de vidrio reine lo mejor de sus componentes
por separado: la alta resistencia de las fibras se combina con la ductilidad de la
matriz polimérica para producir un material resistente que es de gran aplicacién
en la industria.

Desde la década de los cincuenta, en que se empezaron a explotar comercial-
mente, las resinas epoxidicas han experimentado un continuo desarrollo, siendo
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hoy una de las familias de polimeros de condensaciéon més importantes y consti-
tuyen el material de matriz mds utilizado en los materiales compuestos. Como
caracteristicas de sus altas prestaciones caben destacar sus propiedades de adhe-
sién, resistencia, baja contraccién, proteccion frente a la corrosién y versatilidad
en el procesado.

El estudio de estos materiales se dirige ultimamente a mejorar las formu-
laciones, con el fin de acomodar en lo posible las caracteristicas de las resinas
conocidas a nuevas aplicaciones en las que entran en competencia con otros ma-
teriales como las poliamidas. Las tendencias actuales se interesan por la mejora
de las propiedades térmicas, resistencia a la humedad, resistencia a la llama,
nuevos sistemas de curado y mejora de las propiedades mecdnicas.

Las resinas epoxi tienen aplicacién en campos tan diversos como los re-
cubrimientos, adhesivos, fabricaciéon de embarcaciones deportivas, matrices de
materiales compuestos o encapsulacién de componentes electrénicos.

Para la obtencién de materiales compuestos, estas resinas se combinan con
una enorme variedad de refuerzos (fibras de vidrio, carbono, aramida, etc.), por
distintas técnicas: laminado manual, con saco a vacio, bobinado de filamentos,
moldeado en prensa, etc.

En la microencapsulacién de componentes electrénicos cada vez se exigen
mejores propiedades de resistencia a la temperatura, y en este tipo de apli-
cacion las propiedades termomecédnicas cobran una especial relevancia. Asi, por
ejemplo, el comportamiento del adhesivo que une el microprocesador Pentium
con el disipador de calor, debe ser adecuado para soportar temperaturas mode-
radamente altas, durante largos periodos de tiempo, y adaptarse a los cambios
dimensionales de las componentes a unir, que se producen debido a la diferencia
de temperatura entre el estado de “encendido” y “apagado”.

La madera es un excelente ejemplo de un material natural con propiedades
mecdnicas utiles debido a su estructura reforzada de fibras. Seria interesante
poder identificar el tipo de madera a partir de su estudio mediante analisis
térmico.

1.4.5 Ejemplo de aplicacion de varias técnicas de Anadlisis
Térmico

Se ha elegido una resina epoxi como ejemplo de material cuya caracte-
rizacién requiere varias técnicas de andlisis térmico. Se trata de un material
termoendurecible, por lo que serd 1itil el estudio del proceso de curado y las
propiedades del material ya curado. Las distintas fases y técnicas aplicables se
describen a continuacién:

1. Determinar mediante DSC la entalpia de curado de las distintas for-
mulaciones. Esta caracteristica, aunque en algunos casos puede no ser muy
importante, en otros puede ser critica (adhesivos para explosivos, encapsulacién
de microchips).

2. Determinar mediante TGA la estabilidad térmica de la resina utilizando
distintas proporciones de diluyente. La determinacién se realizard tanto en
atmoésfera oxidante como inerte, lo que permite seleccionar las formulaciones més
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adecuadas, desde el punto de vista de la estabilidad térmica, para aplicaciones de
elevada exigencia térmica como la encapsulacién de componentes electrénicos.

3. Caracterizacién mecanodindmica de los materiales obtenidos. El estudio
de las propiedades mecdnicas a distintas temperaturas es de vital importancia
para predecir el comportamiento en servicio de estos materiales.

4. Establecer correlaciones entre las propiedades térmicas y mecédnicas con
la composicién. Estas correlaciones nos permitirdn disenar formulaciones es-
pecificas para aplicaciones concretas, teniendo en cuenta el tipo de condiciones
mecdnicas que deberd soportar el material, el ambiente en el que deberd traba-
jar y los intervalos de temperaturas y picos térmicos que se pueden presentar
en servicio.

En tales circunstancias, un objetivo primordial es la utilizacién del anélisis
térmico simultdneo (STA) para realizar un curado dindmico y comprobar la
estabilidad térmica de dichos materiales en ambientes oxidantes y no oxidantes.
Con tal fin, el andlisis de las curvas DSC y TGA, obtenidas mediante la citada
técnica, permite observar no sélo cémo afecta la cantidad de diluyente a la
estabilidad térmica, sino también clarificar como se incorpora el diluyente a
la estructura tridimensional entrecruzada. En este aspecto es fundamental el
correcto ajuste de las curvas, mediante técnicas de suavizacién muy precisas,
objeto de capitulos posteriores en esta memoria, pues los datos registrados por
el calorimetro se hallan sujetos a error experimental.

1.5 Comportamientos en Analisis Térmico

Existe un nimero reducido de eventos tipicos individuales que pueden apare-
cer combinados de distintas maneras dependiendo del material que se analiza.

Con vistas a considerar la mayor parte de las situaciones que pueden darse
en andlisis térmico, se hizo una revisién de los experimentos realizados a lo
largo de los tdltimos seis anos en el laboratorio de Ciencia de Materiales de la
Escuela Politécnica Superior de Ferrol, extrayéndose unos cuantos ejemplos, con
la intencién de representar distintas casuisticas reales que se han observado y
que merecen ser tenidas en cuenta, con el fin de justificar el adecuado ajuste de
los datos que abordaremos en los préximos capitulos de esta memoria.

1.5.1 Evaporacién del Anhidrido Hexahidroftalico

En la figura 1.3 se observa la aplicacién de la técnica STA a una muestra
de anhidrido hexahidroftdlico. La curva DSC (en azul) indica la existencia de
dos procesos endotérmicos, y la correspondiente curva TGA (en rojo) confirma
que en el segundo proceso hay una pérdida de masa de la muestra. Ademss,
la forma del segundo pico, minimo absoluto de la curva DSC, indica que la
méxima velocidad se manifiesta al final del proceso. Todo ello permite afirmar
que el primer pico corresponde a una fusién, mientras que el segundo es una
evaporacién.
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1.5.2 Descomposiciéon térmica de minerales

El estudio de un mortero romdnico (procedente de la catedral de Mon-
dofiedo) nos servird como ejemplo de la descomposicién térmica de minerales.

En la figura 1.4 pueden observarse las graficas DSC (azul), TGA (rojo) y
DTGA (verde), correspondiente a una muestra de mortero, en funcién de la
temperatura. Se aprecia cémo se descompone el carbonato cédlcico en torno
a 700°C. Ademsds, en una primera parte (zonas A y B), se puede observar la
pérdida de agua debida a la hidratacién del yeso alrededor de 120°C (zona B), y
a temperaturas inferiores pérdidas de masa debidas, posiblemente, a la humedad
no ligada (zona A). Finalmente, se aprecian otras tres zonas diferenciadas: una
parte de estabilidad de la muestra (zona C), una pérdida rdpida de peso (zona
D) y una tltima zona de desintegracién de la muestra (zona E).

1.5.3 Comportamiento de una superaleaciéon a altas tem-
peraturas

En la figura 1.5 se representan las curvas DSC (azul) y TGA (rojo) obtenidas
en el estudio de una superaleacién de base niquel. El estudio STA en el intervalo
de 50°C a 1400°C permiti6 evaluar la capacidad calorifica del material mediante
la comparacién de los datos del flujo de calor de la muestra con los del zafiro,
que se utilizé6 como material estdndar de referencia.

Este estudio permitié observar aumentos de peso a temperaturas superiores
a 1000°C, que hemos atribuido a un proceso de oxidacién por el oxigeno del
aire. También se han detectado dos procesos endotérmicos que indican fusiones
producidas en algunas fases del experimento.

1.5.4 Fusion y cristalizacién de un polimero cristalino

En la figura 1.6 se detalla un proceso de fusién del polimero cristalino PET.
La fusién y cristalizacion son fenémenos irreversibles que presentan los polimeros
cristalinos. En la correspondiente curva DSC se puede observar que el drea del
primer pico de cristalizacién es inferior a la del pico de fusién, lo cual per-
mite deducir que el material se encontraba parcialmente cristalizado al iniciar
el experimento. Este dato proporciona informacién de interés sobre la historia
térmica del material. Se han senalado, en la propia figura, puntos de interés que
se pueden observar a partir del estudio DSC.

1.5.5 Pirdlisis de un polimero termoestable

La pirdlisis es la conversién de la muestra en otra sustancia por medio del
calor, y, en sentido estricto, debe de realizarse en ausencia de oxigeno. FEste
proceso puede conducir a moléculas de menor masa, debido a la fisién térmica,
o puede desembocar en un aumento del peso molecular por medio de reacciones
intermoleculares, dependiendo de las condiciones elegidas (véase Conesa y Mar-
cilla (1996) y Conesa (2000)).
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En la figura 1.7 puede observarse la degradacién térmica de una resina
epoxi en atmodsfera inerte. En este caso, al no haber presencia de oxigeno,
es normal que predominen los procesos endotérmicos de pirdlisis, es decir, las
macromoléculas rompen en moléculas més pequenas, algunas de las cuales se
volatilizan a las temperaturas del experimento. Este es un proceso que consume
calor.

1.5.6 Degradacion de un termoestable en aire

Comparamos en este caso la misma resina epoxi del caso anterior, pero en
corriente de aire seco. Puede observarse en la figura 1.8 que buena parte del
proceso degradativo (pérdida de masa) va acompafiado de un pico exotérmico.
Esto se debe a que los “trozos” de molécula que se volatilizan arden a esas
temperaturas en presencia de oxigeno.

1.5.7 Determinacién de la temperatura de transicién vitrea
(Tg)

La temperatura de transicién vitrea (Tg), entre otras cosas y con ciertas ma-
tizaciones, indica un cambio de comportamiento de la muestra de rigido a blan-
do. Los polimeros presentan un comportamiento rigido y frégil a temperaturas
inferiores a la Tg, mientras que a temperaturas superiores su comportamiento
es mds blando y tenaz.

La Tg puede determinarse por varias técnicas, siendo la més extendida la
DSC. Sin embargo, el DMA permite localizar més facilmente esa relajacién del
material (propiamente no se considera una transicién, a pesar del nombre).

En la figura 1.9 puede observarse como aparece la Tg del PVC por las dos
técnicas mencionadas, normalmente la Tg aparece a temperaturas inferiores por
DSC que por DMA, debido a que las dos técnicas detectan cambios de material
a distinta escala.

1.5.8 Dos transiciones vitreas en una sola muestra

En la figura 1.10 se puede observar una muestra procedente de un trozo
de una hoja de transparencia de las usadas para impresoras de chorro de tinta
(concretamente la catalogada como 639-31-A4 de la casa Staedtler). En la
grafica de tan 6 se pueden observar dos picos que se pueden atribuir a dos Tgs.
Cada Tg corresponde a un polimero: el PET y un recubrimiento superficial en
una de las caras, que permite que se fije la tinta.

1.5.9 Comparacién de maderas

Las maderas, como material lignocelulésico, presentan complejos mecanis-
mos de reaccién térmica. Normalmente, en materiales de los denominados
biomasa, como el caso de la madera, suelen estudiarse por separado sus compo-
nentes: hemicelulosa, celulosa y lignina.
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La pirdlisis de celulosa ha sido ampliamente investigada y, sin embargo, no
se conocen completamente la cinética ni el mecanismo de esta pirolisis, debido
probablemente a la compleja naturaleza de la reaccién. En la figura 1.11 se
aprecian las curvas TGA de dos muestras de madera (eucalipto y castano),
que como puede verse presentan una forma muy similar, en cuanto a escalones,
aunque a diferentes tiempos. La clasificacién de estas y otras maderas y de otro
tipo de materiales serd abordada, con detalle, en el capitulo 5 de esta memoria.

1.5.10 Comparacién de residuos forestales

Las técnicas DSC y TGA permiten evaluar las propiedades térmicas de
los residuos forestales, con intencién de evaluar pardmetros necesarios para la
lucha contra los incendios. Ademss, dado que cada tipo de residuo presenta
un comportamiento térmico diferente, es posible identificar las distintas clases
a partir de estas técnicas (véase figura 1.12).

Asi, en la figura 1.13 puede observarse la comparacién de dos muestras proce-
dentes de residuos forestales de bosques canadienses. Se aprecia que, aunque el
comportamiento general es muy parecido (en los dos casos predomina la celulosa
y la lignina), existen diferencias que permiten distinguir ambas muestras.

1.6 Graficas de distintos comportamientos tér-
micos
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Figura 1.3: Fusién y evaporacién del hexahidroftalico.
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Capitulo 2

Modelos de regresiéon

2.1 Introduccion al suavizado de datos en Anali-
sis Térmico

Como se ha puesto de manifiesto en el capitulo 1 de esta memoria, la infor-
macién que aportan las distintas graficas usadas en andlisis térmico es crucial
y, por tanto, estas senales deben tener la mayor calidad posible. Para este fin,
es necesario el empleo correcto de las técnicas estadisticas de cara a encontrar
el mejor método de suavizacién de las curvas DSC y TGA, asi como las de sus
derivadas.

Sin embargo, la mayoria del software existente para el tratamiento de estos
datos no tiene en cuenta muchos de los avances aparecidos dentro del campo
de la regresién, como es el caso de considerar la dependencia de los errores o el
buscar un suavizado 6ptimo de las curvas y de sus derivadas.

Como primer ejemplo podemos ver, en la figura 2.1, directamente la salida
grafica proporcionada por uno de los programas habituales en el tratamiento de
datos procedentes de andlisis térmico. Concretamente, se ha usado el software
RSI Orchestrator (Rheometric Scientific (2001)), que constituye uno de los es-
tdndares para el estudio de experimentos basados en el STA. Dicho software, al
igual que otros de distintas marcas, no ofrece métodos de suavizacién todo lo
precisos que serian deseables, especialmente en lo referente al suavizado de la
primera y segunda derivadas de las curvas DSC y TGA.

En la figura 2.1 podemos observar en rojo la curva TGA, obtenida a partir
de un experimento realizado con una muestra de oxalato de calcio. En azul, a su
vez, la primera derivada de la curva TGA, pudiendo apreciar claramente cémo
presenta un clarisimo problema de suavizado lo que limita, en gran medida, su
andlisis posterior a fin de obtener alguin tipo de conclusién.

El software RSI Orchestrator incorpora diferentes métodos de suavizacién
de datos: reduccién de datos aplicando medias moéviles, técnicas de suavizado
FFT (Fast Fourier Transform) y técnicas de suavizacién no paramétricas de tipo
lineal local.
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Figura 2.1: Curva TGA (en rojo) y su primera derivada (en azul) para el oxalato
de calcio.

Este programa incluye como posibilidad la modificacién manual del pardmetro
de suavizado o pardmetro ventana (h) a través del teclado. En nuestra opinién
esto puede mejorarse, incluyendo la posibilidad de la estimacién del valor 6p-
timo del pardmetro ventana, basdndose unica y exclusivamente, en los propios
datos de la funcién a suavizar.

Una prioridad de esta memoria es encontrar un algoritmo que permita esti-
mar mateméaticamente la relacién entre el tiempo (o la temperatura), denotada
por la variable X, y el peso o la diferencia de calor, denotado por la variable
Y. Este problema se engloba en el contexto de un modelo general de regresion
mediante la expresién Y = m(X) + ¢, donde m es la funcién de regresion de Y
dado X, y € es una variable aleatoria que representa el error de observacién.

Este capitulo tiene como objetivo introducir los diferentes tipos de modelos
de regresién. Se abordard con mayor intensidad, en una ultima seccién, el
modelo de regresién no paramétrico de tipo polinémico local, que serd el elegido
para la suavizacién de las curvas procedentes de Andlisis Térmico, entre ellas
las curvas DSC y TGA.

2.2 Introduccién a los modelos de regresién
El andlisis cldsico de regresién estudia las asociaciones cuantitativas entre

una o varias variables explicativas X (aleatorias o no), y una variable aleatoria
respuesta o dependiente Y, de modo que, a partir de un conjunto de observa-
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ciones {(X;,Y;)},, la relacion de regresién puede modelizarse como:
Yi=m(X;)+e, i=1,2,...,n, (2.1)

donde m(-) representa la funcién de regresion desconocida y ¢ el error de ob-
servacién que se supone de media cero. Uno de los objetivos del anélisis de
regresioén 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) = E(Y|X = z). (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.

2.3 Modelos de diseno aleatorio y de diseno fijo

La forma de generar los datos {(X;,Y;)};—, da lugar a dos tipos de situa-
ciones. En la primera de ellas, las variables regresoras, X;, son estocdsticas
y se conoce como modelo de diseno aleatorio. Los datos corresponden a va-
riables aleatorias idénticamente distribuidas que pueden ser independientes o
dependientes, segin la naturaleza del problema.

En el llamado modelo de diseno fijo la variable X no es estocédstica, sino que
estd controlada por el experimentador y suelen denotarse, con la intencién de
diferenciarla de las de diseno aleatorio, como x;.

En el supuesto de que esta variable explicativa, x;, ¢ = 1,2,... ,n, esté
equiespaciada en el intervalo [a,b] (sin pérdida de generalidad, el [0,1]) y, por
tanto, z; = =, ¢ = 1,2,... ,n, se llama modelo de regresién de diseno fijo

equiespaciado. Existe también la opcién de considerar la posibilidad de disenio
fijo no equiespaciado, con una determinada funcién de densidad del diseno f, lo
que significa que:

/ fdt==, i=1,2,..,n; x9=—00.
Ti—1 n

Ejemplos de modelos de regresién de diseno fijo son las series de tiempo con
tendencia y, como caso particular, las curvas DSC y TGA objeto de nuestro
estudio.

Obsérvese que cuando las variables explicativas estdn controladas por el ex-
perimentador, la aleatoriedad de las respuestas proviene, tunicamente, de los
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errores, {g;}._,, exigiéndose que sean variables aleatorias de media cero y
frecuentemente de varianza constante o? (homocedasticidad). Estas variables
pueden ser independientes o bien presentar algin tipo de dependencia, lo que
generaria un problema anadido a la estimacién.

2.4 Modelos de regresiéon segin el tipo de va-
riables

El modelo de regresién Y = m(X) + ¢ depende del espacio funcional al
que pertenezca m y de la clasificacién de las variables X e Y. La clasificaciéon
de los modelos en base al tipo de variables sobre las que se realiza el estudio
considera: modelos con variables reales, con variables vectoriales y con variables
funcionales.

2.4.1 Modelos con variables reales

Es el caso més simple en que asumimos que la variable explicativa X es una
variable real. Las distintas técnicas estadisticas se clasifican, como se comenté
anteriormente, en modelos paramétricos y no paramétricos que estudiaremos con
mads detalle en la siguiente seccién. También tendriamos una serie de modelos
intermedios como, por ejemplo, los semiparamétricos.

Como aplicacién de estos modelos veremos el ajuste a curvas DSC y TGA
en los capitulos 3 y 4 de esta memoria en el que se considera que la variable X
es real: tiempo o temperatura de experimentos de andlisis térmico.

2.4.2 Modelos con variables vectoriales y funcionles

Es el supuesto de que la variable X sea un vector, es decir X toma valores
en RP, m serd una funcién de RP en R.

Si la variable X es de tipo funcional, es decir, toma valores en un espacio de
funciones de dimensién infinita, F, el modelo se dird funcional o de dimensién
infinita. Este tipo de modelos funcionales, bastante més recientes, estd recibien-
do una atencién creciente por parte de la comunidad investigadora, no sélo en
lo que se refiere a la regresion funcional sino, de forma mas general, a todos los
problemas que tienen que ver con las variables de tipo funcional.

Existen dos razones que influyen en el interés reciente por las variables de
tipo funcional: el desarrollo de nuevos e interesantes instrumentos tedricos y
el inmenso potencial para este tipo de modelos gracias al avance informatico
(tratamiento de imdgenes, espectrometria, econometria, etc). Son destacables
las aportaciones teéricas de las monografias de Ramsay y Silverman (1997, 2002)
y las de Ferraty, Nufiez-Antén y Vieu (2001). Como ejemplo de aplicacién de
estas técnicas destacan las de Besse et al. (1997) y Ferraty y Vieu (2002a, 2002b
y 2003).

Como aplicacién de regresion funcional se estudiard, en el capitulo 5 de esta
memoria, la clasificacién de materiales. Se tomard como variable X las distintas
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curvas TGA (funciones) procedentes de los experimentos de laboratorio, y como
variable Y, indicadores de pertenencia a los diferentes grupos en los que pueden
clasificarse los materiales a estudio.

2.5 Modelos paramétricos

Un modelo de regresiéon paramétrico es aquel en que la curva de regresién
tedrica m pertenece a una familia indicada por un pardmetro finito dimensional
(por ejemplo, un polinomio). Una vez realizada esta suposicién, las técnicas
paramétricas se basan en utilizar la muestra para estimar los pardmetros des-
conocidos (como los coeficientes del polinomio) usando, por ejemplo, el método
de minimos cuadrados.

Los modelos de regresién de tipo paramétrico vienen usdndose desde antiguo
para encontrar relaciones entre distintas variables estadisticas. Algunos autores,
como el historiador Carl Boyer, datan sus principios en el cédlculo de érbitas de
planetas desarrollado por Gauss en el ano 1800, quien, por vez primera utiliza
el método de minimos cuadrados. Sin embargo el nombre de regresién lo utiliza
por vez primera Francis Galton en sus trabajos de Biologia a finales del siglo
XIX.

A partir de los primeros estudios de regresién fueron muchos los estadisticos
que aportaron resultados importantes, resaltando Karl Pearson (1925) que in-
troduce el método de ajuste ortogonal por minimos cuadrados. En 1930 Wiener
y Kolmogorov demuestran que el método de los minimos cuadrados propor-
ciona estimadores 6ptimos, aunque serd el conocido teorema de Gauss-Markov
el fundamento tedrico principal que justifica la utilizacién de este método. Fi-
nalmente, Ronald Fisher (1935) estudia las transformaciones del coeficiente de
correlacién, dando métodos para la construccién de intervalos de confianza y
constrastes de hipétesis para los pardmetros del modelo.

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 de la expresién siguiente:

Z(yi —m(zy))%. (2.3)

La eleccion de m(z) estard marcada por el problema particular que se analice.
Para cualquier especificacién funcional: m(z) = m(ag,as,ag, ..., ap; x), siendo
los coeficientes ag,aq, ag, ..., ap, los pardmetros del modelo.

Una posible clasificacién de los modelos paramétricos los divide en modelos
lineales y no lineales, entendiendo que la linealidad se observard en la expresién
de la variable explicativa X.

2.5.1 Modelos paramétricos lineales

Los modelos lineales serdn aquellos en que se supone que la media de la dis-
tribucién de la variable Y, para cada valor z fijo, crece linealmente con x. Esta
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hipétesis debe ser contrastada siempre, ya que condiciona toda la construccién
del modelo. La utilidad de este modelo radica en que muchas relaciones no
lineales se pueden convertir en lineales transformando las variables adecuada-
mente.

La metodologia a seguir para la aplicacién de este modelo es la siguiente:

e Estimacién de los pardmetros y cdlculo de las propiedades de los esti-
madores.

e Célculo de intervalos de confianza y realizacién de contrastes sobre los
parametros.

e Diagnosis del modelo mediante el anélisis de las hipétesis del modelo por
medio de los residuos (diferencia entre valores pronosticados y observados).

Como caso particular del modelo lineal, estd el de suponer un modelo poli-
némico de grado uno para la relacién; en este caso, basta escoger a y b de tal
forma que se haga minima la cantidad siguiente:

n

> (i —a—ba;). (2.4)

i=1

Al optimizar la suma de errores cuadréticos en la prediccién dada en (2.4),

el 6ptimo se alcanza en

~ Sy o

bzngYy a=y—0x,
que se llaman coeficientes de la regresién lineal, y donde Sx y Sy son, respecti-
vamente, las desviaciones tipicas de las variables X e Y, siendo rxy el coeficiente
de correlacién lineal entre ambas variables.

Otros ejemplos de modelos de tipo polinémico son el que considera una
regresion cuadratica, donde se asumird que m(z) = a + bx + ca?, y el de pre-
diccién cibica donde m(z) = a + bz + cx? + da®. En general, se puede definir
para polinomios de cualquier grado, p, fijo; este caso, de suponer una regresién

polinémica de grado p, se puede expresar de forma matricial como ¥V = @ X,
donde:

2 p
ap 1 =z 7 Ty Yo
2 D
R a1 1 z 25 -+ Y2
a = , X= , Y=
2
ap 1 =, x; --- 2P Yn

La solucién al problema de estimacion paramétrica de minimizacién de (2.3),
estd ampliamente estudiada pudiendo expresarse el vector de pardmetros esti-
mados en forma matricial como:
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@ = (X'X) XY (2.5)

Un estudio detallado de este tipo de modelos puede verse, por ejemplo, en
Pena (1987).

2.5.2 Modelos paramétricos no lineales

También existen otros modelos, ya no de tipo lineal, en donde la expresién
de la relacion de la variable Y no se adapta a la hipétesis de linealidad. En
nuestro estudio utilizaremos modelos no lineales para el ajuste de curvas TGA
de diversos materiales. Concretamente, se aplicard un modelo logistico dado
por la expresién siguiente:

eP(m)

Este tipo de modelos, supone que P(x) es un polinomio de grado p, y para la
estimacién de los pardmetros se hace uso del método de minimos cuadrados no
lineales. Los fundamentos tedricos de este método pueden verse en 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 numéricos que pueden no converger a la solucién
buscada, siendo necesario partir de unos valores previos para el algoritmo de
aproximacion.

Uno de los métodos més usados, en el caso no lineal, para el cdlculo de los
valores de los pardmetros es el método de Levenberg-Marquart. Este método
trata de generar una secuencia de aproximacién al punto minimo basada en el
algoritmo de la “trust region”, siendo tratado en textos como el de Gay (1984).

La suposicién, a priori, de una cierta forma funcional de la curva descono-
cida 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 es-
tardn cometiendo grandes errores. Asi, se podria estar ajustando una recta de
regresién a una nube de puntos que no tengan relacién lineal, sino parabdlica.

2.6 Modelos no paramétricos

Los métodos de estimacién no pardmetrica de la regresién intentan estimar
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 gran avance informatico.
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Las técnicas de estimacién no paramétricas empiezan a usarse a partir de
1940, pero es a partir de 1980 cuando su expansién y uso empieza a hacerse
patente. Publicaciones como las de Hérdle (1990), Fan y Gijbels (1996) y Wand
y Jones, entre otras muchas, no hacen mas que confirmar el desarrollo de esta
nueva metodologia.

Se puede citar un gran nimero de ventajas de los estimadores no paramétri-
cos, asi Hirdle (1990) menciona como puntos a destacar los siguientes: propor-
cionan un método versatil para explorar una relacién general entre las variables,
predicen observaciones sin referencia a un modelo paramétrico fijo, proporcionan
una herramienta para encontrar datos atipicos y constituyen un método flexible
de sustitucién para valores perdidos o interpolacién de valores adyacentes de la
variable explicativa.

Los estimadores no paramétricos de la funcién de regresién suelen tener
una estructura lineal en la variable respuesta. La idea de estos estimadores
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 x contendrén informacién acerca del
valor de m (z), y su promedio, debidamente ponderado, podré utilizarse para
construir un estimador de m(z) :

. 1
i (z) = = Wi(e)Y; (2.7)
i
donde W,;(x), i = 1,2,... ,n, es una sucesién de pesos que depende de las
observaciones X1, Xo,... , X,.
Imponemos que los pesos, Wp;(z), i = 1,2,...,n, sean positivos y estén

normalizados para todo x, es decir,

1 n

el estimador 7, () se puede obtener como solucién de un problema de minimos
cuadrados ponderado localmente, es decir, se puede escribir m,(z) como una
solucién del siguiente problema de minimizacién:

min - S Waila) (¥ = 0% (2.8)

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

El estimador 7, (z), propuesto en (2.7), es un promedio de las observaciones
en un entorno del punto de interés. El modo de promediar las observaciones estd
controlado por los pesos Wp;(z), i = 1,2,... ,n, los cuales, a su vez, dependen
de un pardmetro de suavizado que regula el tamano del entorno de = donde
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se considerardn 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, m,(z), 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 m,, y producird una curva demasiado rugosa.

Una finalidad de esta memoria es realizar una buena seleccién del pardmetro
de suavizado, para tratar de encontrar el punto justo entre sobresuavizacion e
infrasuavizacion, en el contexto de datos procedentes de anédlisis térmico.

2.7 Meétodos de suavizacién tipo nicleo

En general, la funcién de pesos Wy,;(x) viene caracterizada por una forma y
una escala. Dependiendo de como se considere esta forma, se obtienen diferentes
tipos de estimadores.

Una forma, conceptualmente simple, de generar la sucesién de pesos es uti-
lizar una funcién de densidad, funcién nicleo, a la que se suele denotar por K
(kernel), con un pardmetro de escala, pardmetro de suavizado o ventana, que
ajusta el tamano y la forma de las ponderaciones cerca del punto x.

La funcién nucleo, K, suele ser una funcién continua, acotada, simétrica y
con integral igual a uno. La tabla 2.1 muestra alguna de las funciones niicleo
més cominmente utilizadas:

Nicleo K(u)

Uniforme (1/2)I(Ju| <1)

Cudrtico (15/16) (1 —u2)" I (ju] < 1)
Gausiano (2m) "% exp (—u?/2)
Epanechnikov | (3/4) (1 —v?) I (Ju] <1)
Tabla 2.1: Ejemplo de funciones tipo nicleo.

Entre los estimadores méds usados, dentro de los de tipo niicleo, estdn los que
se presentan en los siguientes apartados.

Estimador de Nadaraya-Watson (NW)

Este estimador, que fue propuesto por Nadaraya (1964) y Watson (1964),
tiene como sucesién de pesos nicleo:

W () = %Kh (X —a), (2.9)

donde Kj, (uv) = +K (u/h) y fu(z) = L3 Kn(X;— ) es el denominado
estimador nicleo de la densidad de Rosenblatt—Parzen (Rosenblatt (1956) y
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Parzen (1962)); por tanto, se obtiene como expresién para este estimador, que
denotaremos por M yw,

A - 221:1 Kh (lex)Y;
(1) = S X )

(2.10)

La forma de los pesos, (2.9), estd determinada por la forma de la funcién
nicleo K, y el tamano de éstos estd dado por el pardmetro de escala h =
h,. Obsérvese que la normalizacién de los pesos mediante fh () hace posible
adaptarlos a la intensidad local de las variables X;, a la vez que garantiza que
Su suma es uno.

Estimador de Gasser-Miiller (GM)

Este estimador propuesto por Gasser y Miiller (1979) tiene como pesos los
siguientes:

Went (2) = n / " K (u—2)du, (2.11)

donde sg = —00, §, =00, ;1 < §; < w;, 1 =1,2,... ;n—1, se eligen entre los
datos, y los pares {(z;,Y;)};_, se han ordenado previamente de manera creciente
con respecto a la variable X.

La expresion de este estimador serd, por tanto:

(@) =Y ( / Ky (u— 2) du> Y. (2.12)

Este estimador fue diseniado originalmente para el supuesto de diseno fijo,
aunque puede emplearse en el caso de diseno aleatorio sin méds que sustituir x;
por X(;), el i—ésimo estadistico ordenado de la variable explicativa, e Y; por
Y(;), la correspondiente variable respuesta.

Estimador de Priestley-Chao (PC)

El estimador de Priestley y Chao (1972) estd muy relacionado con los dos
anteriores, siendo su sucesién de pesos:

Wpee(x) =n(x; —x; 1) Kp (v; — ), con xg =0, (2.13)
donde también se suponen ordenados los datos segin la variable X en el contexto

de disefo fijo en el intervalo [0, 1]. Es facil interpretar (2.13) en términos de (2.9),
; —1
tomando fj,(z) = (n(z; —x;_1))” para x € (z;_1,x] .
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2.7.1 Otros estimadores no paramétricos de la regresion

Si bien los estimadores no paramétricos tipo ntcleo, presentados en la sec-
cién anterior, han sido los més utilizados y estudiados, otras muchas técnicas
no paramétricas de estimacién de la funcién de regresién han sido definidas e
investigadas en la literatura especializada. En esta seccién se explican somera-
mente tres de ellas: los estimadores de series ortogonales, los métodos spline y
los métodos basados en redes neuronales.

Finalmente abordaremos, con mayor detalle en la siguiente seccién, el esti-
mador polinémico local, que serd el que utilizaremos en nuestro problema de
ajuste de curvas calorimétricas.

Estimadores de series ortogonales

Esta técnica parte de suponer que la funcién de regresién puede represen-
tarse como una serie de Fourier:

m(x) =3 B0;(@), (2.14)
j=0

o0 . . o0 .
donde {goj }j:() es una base de funciones conocida y {[3 b }j:O son los coeficientes

de Fourier desconocidos. Una vez que las funciones base se han fijado, el proble-
ma de estimar m se reduce a estimar los coeficientes de Fourier { ﬂj};io' Dada
una muestra finita de tamano n, dnicamente un subconjunto finito de tales
coeficientes puede ser efectivamente estimado.

Por comodidad en la representacién, se supone que la variable explicativa,
X, tiene por soporte el intervalo [—1,1] y que las observaciones {Y;};_, se han
recogido en puntos {X;}" |, en este intervalo. Si el sistema de funciones {cpj}
constituye una base ortonormal en [—1,1], es decir,

1 . .
0 si j#k
[ ei@eoie=s={ § 3175

entonces, el coeficiente de Fourier 3; puede ser calculado como:

B; = Z Brbjk
k=0
00 1
= : 1 (z)d.
Zya[ﬁmm%u>x

1
= / m(z)p;(z)dz. (2.15)

-1

Obsérvese que en la integral dada en (2.15) aparecen no sélo las funciones
base conocidas, sino también la funcién de regresién desconocida, m(z). Si esta
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funcién m se estima de un modo razonable entonces automdticamente se tiene
un estimador para (3 e .

Para estimar m se parte de {4;},_;, un conjunto de intervalos disjuntos
tales que

X, €A, i=12,...,n

Con este cambio de valores, la férmula (2.15) se puede aproximar de la
siguiente manera:

S ‘ m(Xi)/Alcpj(:L“)dx, (2.16)

si para cada i, el intervalo A; estd concentrado en torno a X;. Sustituyendo en
(2.16) m (X;) por Y, se tiene un estimador, 3;, de 3;, dado por:

3. — Y; (z)dz.
B, 1/Aisoj<x>x

=

Puesto que sélo se dispone de un nimero finito de observaciones, no se
pueden estimar a la vez todos los coeficientes de Fourier. Si se consideran N(n)
términos en la representacién (2.14), la funcién de regresion se aproxima por:

(@) = 3 Bpye). (2.17)

Este estimador se denomina estimador de series ortogonales de m. Se trata
también de un suavizador lineal de la variable respuesta, con pesos:

N(n)

W) = 3 ( /. saj<u>du) 25(),

y el pardmetro de suavizado en este caso es N(n); el nimero de coeficientes de
Fourier que aparecen en (2.17).
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Métodos Spline

Los métodos tipo Spline se basan en seleccionar como estimador de la fun-
cion de regresion, la funcién, g, que minimice el funcional:

n

Sa() = 3 (¥ — (X)) + A / (¢" () de, (2.18)

=1

donde A denota el pardmetro de suavizacién. Este pardmetro representa una
forma de compensar el error residual, dado por el primer sumando de (2.18), y
la variablidad de la curva g, dado por el segundo sumando de esta igualdad.

El problema de minimizar Sy (-) sobre la clase de todas las funciones dife-
renciables en el intervalo [a,b] = [X (1), X(,,)] tiene una tnica solucion, (),
que se denomina spline cubico (véase Eubank (1988)). Este estimador tiene las
siguientes propiedades:

1. 7y (z) es un polinomio cibico entre dos valores sucesivos de la variable X.

2. En cada observacién, X;, la curva 7y () y sus primeras dos derivadas son
continuas, pero no asi la tercera derivada.

3. En los puntos extremos X (1) y X(, la segunda derivada de 12 (x) es cero.

Estas propiedades se siguen de la eleccion de la funcion de penalizacion,
J(g" (z))? dz, en términos de la segunda derivada. Si esta penalizacion se mi-
diese por derivadas de mayor orden, las propiedades cambiarian.

La dificultad conceptual de las técnicas de suavizacién tipo spline estd en el
hecho de que My estd definida implicitamente como la solucién de un problema
de minimizacién funcional, por lo que puede resultar complicada la obtencién
de propiedades estadisticas del estimador.

Métodos basados en redes neuronales

Las redes neuronales surgen a mediados del pasado siglo sobre la idea de
imitar al cerebro humano, con la intencién de simular su inteligencia y asi poder
tomar decisiones tras un periodo de aprendizaje.

Una red neuronal estd constituida por un conjunto de neuronas, también
llamadas nodos, distribuidas en capas. La capa de entrada es aquella en que los
datos se presentan en la red; las variables que conforman estos datos reciben
el nombre de inputs; la capa de salida serd aquella que devuelve la respuesta y
recibe el nombre de output. Las capas intermedias se denominan capas ocultas.
La informacién que porporcionan las diferentes observaciones se almacena en
las conexiones que comunican los nodos, llamadas pesos. Es frecuente el uso
de redes neuronales que consideran que los nodos de una capa estdn conectados
s6lo con los de la capa inmediatamente superior, considerando la primera capa
la de entrada, y como iltima, la de salida.
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El funcionamiento de la red es el siguiente: se dispone de una serie de datos
(situaciones del pasado) y asociados a ellos la respuesta deseable de la red (train-
ing set). La red, observando estos datos aprende de ellos (entrenamiento o
aprendizaje), para finalmente evaluarse en nuevos datos (validation set).

Las redes neuronales pueden usarse para estimar la regresién (véase, por
ejemplo, Broomhead y Lowe (1988)). Su fundamento tedrico se apoya en el
teorema de Kolmogoroff (1957), que afirma que una funcién de k—variables, m,
puede expresarse como suma de funciones unidimensionales, g,,, evaluadas en
combinaciones lineales de funciones, y;, dependientes de las coordenadas del
vector. Una expresion de este resultado es la siguiente:

2k+1 k
m(xl,xg, ,.Tk) = ng < )\%Pj(xz)> .
=1 =1

En algunos casos, las redes neuronales presentan ventajas frente a los es-
timadores tipo nicleo tradicionales al no estar sometidas a la rigidez de una
funcién nicleo fija para toda la muestra. Sin embargo, una desventaja es la
dificultad de implementacién computacional para la estimacion de la regresion
y sus derivadas.

2.8 Estimador polinémico local (RPL)

La idea del estimador RPL se basa en realizar ajustes locales ponderados por
pesos tipo nicleo, utilizando minimos cuadrados de funciones polinémicas. Esta
idea se aplicaba desde hacia tiempo en el contexto de series de tiempo, (Macauley
(1931)), y fue posteriormente introducida en el contexto de la regresién no
paramétrica por Stone (1977) y Cleveland (1979), este dltimo con la técnica
LOWESS, que combina las ideas de los estimadores polinémico locales y la de
estimadores robustos.

En los dltimos anos los estimadores de tipo polinémico local han gana-
do una gran popularidad entre la comunidad estadistica, debido a las buenas
propiedades tanto tedricas como aplicadas que han sido mostradas en numerosos
articulos. Es a partir de los trabajos de Fan y Gijbels, en la década de los 90,
cuando este tipo de estimadores han vuelto a llamar la atencién, ya que se ha
demostrado que presentan numerosas ventajas sobre los estimadores nicleo més
cldsicos. En este sentido cabe destacar: Fan (1992, 1993), Fan y Gijbels (1992,
1995), Fan et al. (1997) y Rupert y Wand (1994).

La idea bésica del estimador polinémico local es la siguiente: si se supone que
existe la derivada de orden p + 1 de la funcién de regresién en un punto z € R,
utilizando un desarrollo Taylor de la funcién de regresién, se puede aproximar
m(t) localmente por un polinomio de grado p,



2.8. ESTIMADOR POLINOMICO LOCAL (RPL) 39

/ mP)(z)
m(t) = m(x) +m'(z)(x — xg) + - —‘(I —x9)P. (2.19)
N~ N~ p:
Bo(z) Bi(x) —
By ()
Por tanto, se puede estimar el vector G(z) = (8,y(z), 5,(z),- - B, (2))1,
donde 3,;(z) = m)(z)/(j!) con j =0,1,...,p, minimizando la funcién
2
— n p .
U(B) =D | Vi= > B;@) (X —2) | wn, (2.20)
t=1 7=0
donde w,, + = n 'Kp(z; — ) son los pesos. Si Bj(x), j=0,1,...,p, denota la

solucién del problema anterior de minimos cuadrados locales ponderados, estd
claro que a partir de la aproximacién (2.19), el estimador de m(z) es By(z).

Si el polinomio a ajustar es una constante, es decir p = 0, el estimador de la
funcién de regresién obtenido coincide con el de Nadaraya-Watson (2.10). Otro
caso interesante es aquel en el que el polinomio a ajustar localmente es una
recta, es decir p = 1; en este caso el estimador recibe el nombre de estimador
local lineal (RLL) y ha sido ampliamente estudiado en los trabajos de Fan y
Gijbels antes mencionados. Su expresién analitica es:

. 1 n
meLL(r) = - Z Wi, rLL(2)Ys, (2.21)
=1

donde

Whirpr(z) = Kp(X; — ) {852071758‘);2(5;)_3:)5??%) } 7

siendo

n

1 i .
Sin(@) == (X =) K (Xy — @), j=0,1,2.
t=1

Para estimar la funcién de regresioén, el orden del polinomio a ajustar suele
tomarse 1, o, en ocasiones, 3. En general, el ajuste de orden impar mejora el
ajuste de orden par. Asi, el estimador polinémico local lineal funciona mejor
que el ajuste constante local, y el de orden 3 proporciona mejores resultados
que el de orden 2, en el sentido de que al pasar de un grado par de polinomio al
siguiente impar provoca una reduccién en el sesgo, sin pérdida en términos de
varianza.

Como grado p para el polinomio, Fan y Gijbels (1996) recomiendan que sea
impar y exceda en, al menos, una unidad al orden de la derivada a estimar. Asi,



40 CAPITULO 2. MODELOS DE REGRESION

si se quiere estimar la funcién de regresion, bastaria con elegir un polinomio de
grado 1, siendo necesario uno de grado 3 para estimar la segunda derivada. En
general, si se quiere estimar la derivada de grado j de la funcién de regresion
se tomard el grado p del polinomio de forma que p — j sea 1 6 3. En gene-
ral, aumentar el grado del polinomio, para un mismo pardmetro de suavizado,
provoca una reduccién en el sesgo y un aumento en la varianza asi como una
mayor carga computacional.

Con respecto a la seleccién de la funcién nicleo de asignacién de pesos (fun-
cién nicleo K), se puede establecer tedricamente en el contexto de la regresién
local la recomendacién de utilizar una funcién de asignacién de pesos no nega-
tivos, simétrica y con integral la unidad.

Gasser, Miiller y Mammitzsch (1985) recomiendan tomar como funcién ni-
cleo la de Epanechnikov, demostrando que minimiza el error cuadratico medio
(M SE) asintético.

De todos modos, estos aspectos, grado del polinomio y funcién nicleo, ad-
quieren menor relevancia si se consiguen controlar el sesgo y la varianza mediante
una correcta eleccién del pardmetro ventana. En nuestro caso, dedicaremos el
capitulo 4 de esta memoria a la seleccién de la ventana para el ajuste de curvas

TGA y DSC.

2.8.1 Ventajas del estimador de regresién polinémico local

Las ventajas de los estimadores polinémicos locales con respecto a otras
familias de estimadores estdn en sus excelentes propiedades tedricas y practi-
cas. Otros estimadores basados en funciones nicleo, entre los cuales podemos
incluir el estimador de Nadayara-Watson o el estimador de Gasser-Miiller, pre-
sentan inconvenientes, como pueden ser la aparicién de un sesgo indeseable y el
incremento de la varianza al trabajar con experimentos de diseno aleatorio.

Podemos resumir sus ventajas en los siguientes apartados:

o Este estimador es 6ptimo en el sentido de minimizacién asintética del error.
Stone (1980, 1982) estudi6 las tasas de convergencia en la regresién no
paramétrica y demostré que la regresion local es 6ptima en estos términos.
Por otra parte, Fan (1993) establecié resultados sobre la eficiencia del
estimador local lineal en sentido minimax.

e Desde un punto de vista meramente computacional, el método sigue pre-
sentado unas caracteristicas verdaderamente atractivas, dada su simpli-
cidad de cédlculo en relacién a otros estimadores. Siempre es deseable el
incremento de la velocidad de los célculos, lo cual cobra ain mayor in-
terés si éstos son realmente intensos (cdlculo de la ventana de estimacion
o pardmetro h). A este respecto, Fan y Marron (1994) establecieron que
el método de ajuste polinémico local es, cuando menos, tan rdpido com-
putacionalmente como cualquiera de los otros métodos conocidos.

e Ausencia de problemas en los limites del soporte de la funcién a ajustar,
problema conocido como efecto frontera, que surge con otro tipo de esti-
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madores y consiste en un aumento del sesgo en los puntos extremos del
soporte de la funcién a estimar. El problema se presenta en aquellos casos
en los cuales nos encontramos con que, para la estimacion de m) (20),
constituyendo xy un punto cercano a los limites del intervalo de defini-
cién de la funcién, el vecino local ¢ + h (siendo h el pardmetro ventana),
caiga fuera del ambito de definicién de la funcién a ajustar. Es por ésto
que muchos supuestos vélidos para puntos interiores no se pueden aplicar
de forma tan inmediata a puntos limitrofes, derivando todo ello en un
incremento del sesgo en dichos puntos. Se ha trabajado en el desarrollo
de dos aproximaciones que solucionen este problema: métodos basados en
funciones niicleo especificas y métodos de reflexién. Pero ninguno de estos
métodos alcanza la simplicidad y eficiencia de la correccién automética
del efecto frontera proporcionada por el ajuste polinémico local. El méto-
do polinémico local evita tener que usar funciones niicleo especificamente
disenadas para evitar esta situacién, comportdndose el sesgo de igual modo
en puntos interiores del soporte que en puntos de la frontera.

e Por dltimo, destacar que la técnica de estimacién polinémico local no
sb6lo permite obtener estimadores de la funcién de regresién, sino tam-
bién de sus derivadas. Asi, teniendo en cuenta (2.19), un estimador para
m) () serfa (5!) B ;(x). Esto contrasta con las versiones més complicadas
de estimadores de las derivadas de la funcién de regresién basadas en los

estimadores de NW o GM.

Este estimador también presenta pequenos inconvenientes, como los apunta-
dos en Seifert y Gasser (1996), donde se comenta que la varianza condicional de
este estimador se va a infinito cuando en el entorno de puntos en que se realiza
el promedio ponderado no hay al menos p+ 3 puntos; incluso con ese nimero de
datos no se puede asegurar que dicha varianza esté acotada. Es decir, en disenos
con pocos datos, o datos agrupados en ciertas zonas del diseno, la varianza del
estimador se hace muy grande. Estos autores resuelven este problema presen-
tando dos modificaciones de los polinomios locales: un incremento local de la
ventana en las regiones con pocos datos del diseno, y el uso de estimadores de
tipo contraido (ridge), combinados con las técnicas polinémico locales.

2.8.2 Desarrollo matricial del modelo

A continuacién incluimos una versién matricial del modelo, aproximacion
que utilizaremos para la implementacién computacional.
Denotaremos por:

1 (X1 71‘0) (X1 7I0)p

1 (X —20) o (X m0)?
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y finalmente llamemos W a la matriz diagonal de dimensiones n X n que pro-
porciona los pesos asignados a cada punto:

W = diag{ Kn(X; — 20) }.

A partir de dicha notacién matricial, el problema de minimos cuadrados
ponderados puede ser expresado del siguiente modo:

mgn(Y — XB)'W(Y — Xf3), con 3 = (B, ...,5p)t.

El vector solucién puede obtenerse a través del siguiente cdlculo matricial:

B=(X'WX) ' X'WY (2.22)

2.9 Estimacién con datos dependientes

Cuando los datos presentan dependencia, como es el caso de curvas pro-
cedentes de andlisis térmico, se pueden adaptar los resultados obtenidos en
independencia, estimando previamente el grado de autocorrelacién de las obser-
vaciones.

El problema que aparece en estos casos es que si realmente los datos son
correlados y esta correlacién no se tiene en cuenta (es decir, se tratan los datos
como si fueran independientes), las estimaciones no paramétricas de la funcién
de regresién pueden ser bastante pobres; en estos casos las ventanas obtenidas
pueden diferir mucho de las mejores posibles, puesto que la correlacién existente
entre las observaciones puede ser interpretada como parte de la curva de regre-
sién. Por ejemplo, si la correlacién fuera positiva y no se tuviera en cuenta este
hecho, las ventanas obtenidas seguramente serdn bastante m&s pequenas de lo
que deberian de ser, con lo que la estimacién no paramétrica de la regresién serd
una curva muy variable.

Se puede considerar que el modelo de regresion es del tipo:

1/1':771 :m(Xi,n)+€i,77,7 1= 1,2,... , M,

donde los errores, {¢;,, }, estan correlados y los puntos del diseno, {X ,, }, pueden
ser fijos o aleatorios.

En Hart y Vieu (1990) se estudia un método de seleccién del pardmetro de
suavizado para el estimador NW, bajo la suposicién de dependencia de tipo
a—mixing. En Quintela (1992) se realiza un estudio somero sobre el célculo del
pardmetro de suavizacién bajo distintas condiciones de dependencia.
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En relacién al estimador polinémico local, Hérdle (1986) y Hirdle y Tsy-
bakov (1997), estiman la media condicional y la varianza condicional en series
de tiempo. Masry y Fan (1997) obtienen propiedades asintéticas de sesgo, va-
rianza y normalidad del estimador polinémico local suponiendo que la muestra
{(X;,Y;)} es de tipo mixing. Bajo estas mismas hipétesis, en Masry (1996a) se
generalizan los resultados al caso multivariante, y en Masry (1996b) se obtienen
propiedades de consistencia fuerte.

Roussas (1989, 1990) y Roussas et al. (1992) estudian propiedades de con-
sistencia y normalidad asintética de suavizadores no paramétricos, en el caso de
diseno fijo y errores de tipo mixing.

Vilar-Ferndndez y Vilar-Fernandez (1998, 2000) obtienen propiedades asin-
téticas para una versién recursiva del estimador polinémico local, y estudian
propiedades de consistencia para este estimador bajo dependencia.

Finalmente, mencionar la memoria correspondiente a la tesis doctoral del
profesor Francisco-Fernandez (2001), como un referente sobre la estimacién poli-
némica local en diseno fijo con dependencia.
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Capitulo 3

Estimacion paramétrica de
curvas TGA

3.1 Estudio cinético

El estudio cinético de los materiales por termogravimetria dindmica se basa
en llevar a cabo reacciones de descomposicién térmica a temperatura variable,
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 procesos de
descomposicién isotérmicos, como queda de manifiesto en textos cldsicos como
el de 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
curvas TGA que ha sido ampliamente estudiado en la literatura (véase, por ejem-
plo, Turi (1997)). Hay diversos argumentos para explicar estos desplazamientos.
Algunos autores consideran que este desplazamiento puede ser explicado por
las expresiones matemdticas de las leyes de la cinética. Obviamente, un mo-
delo matemdtico que represente un conjunto de experimentos debe ser capaz
de explicar tales desplazamientos a varias velocidades de calefaccién (Conesa
(2000)). Sin embargo, es posible ajustar las mismas curvas TGA 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 cdlculo de los pardmetros.

La utilizacién de la derivada de la curva TGA (DTG), en lugar de la propia

45
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curva, tiene la ventaja de que un pequeno cambio en la TGA es aumentado
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 (1989), son las siguientes:

e Tiempos de manipulacién inferiores permitiendo, con un solo experimento,
determinar los pardmetros cinéticos.

e Solo se utiliza una muestra, con lo cual se evitan los problemas inherentes
al cambio de muestra necesarios en los procesos isotérmicos.

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

e En los procesos isotermos se requiere un precalentamiento previo, antes de
alcanzarse la temperatura de reaccién. Durante este periodo transitorio
pueden obtenerse conversiones no nulas, de tal forma que se falsearia el
andlisis cinético.

e Es posible determinar con precisién la temperatura umbral de descom-
posicién.

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

3.2 Modelos cinéticos tipo Arrhenius

La forma cldsica de estudiar la descomposicién térmica de la muestra se
basa en suponer que la velocidad de pérdida de peso de las reacciones de des-
composicién térmica dependen de la masa y de la temperatura, cuya expresion
general serfa:

m' =dm/dt = —f(m)k(T)q(m,T). (3.1)

En la expresién (3.1) la funcién f(m) se toma como m¥, lo que comtinmente
se interpreta diciendo que la pérdida de peso de la muestra obedece a una
cinética de orden mn, donde m; es la masa de la muestra en el tiempo t.

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
escision aleatoria de enlaces, no poseen un orden de reaccién constante, de tal
forma que serfa erréneo el uso de esta expresion (3.1), dado que los pardmetros
estarian sobreestimados (véase Conesa (2000)).

En todo caso, la hipétesis fundamental de la relacion (3.1) se basa en suponer
que la pérdida de masa sigue la Ley de Arrhenius representada por la ecuacion
siguiente:
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K(T) = Aexp <—%> . (3.2)

La ecuacién de Arrhenius (3.2) expresa la variacién de la velocidad de reac-
ci6én (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 (3.1) 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)):

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

e Existencia de reacciones competitivas debidas a que la energia de acti-
vacién y el factor preexponencial puedan variar con la conversién.

Existe algin otro método alternativo a la ley de Arrhenius, como el que se
basa en suponer que la energia de activacién F, no es constante, sino que puede
representarse por una distribucién de probabilidad normal, como el presentado
por Carrasco y Costa (1989).

3.2.1 Cailculo de los parametros de la ecuacién de Arrhe-
nius

Con el 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 (3.2), es necesario llevar a cabo una serie de transformaciones que
se basan en expresar dicha ecuacién en forma logaritmica:

In(k(T)) = In A — %% (3.3)

Esta ecuacién (3.3) permite, mediante una representacion de 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
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inverso de la temperatura 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 energia de
activacién a partir de la pendiente de la recta de regresiéon. Este hecho tiene el
fundamento tedrico en que la energia de activacion, que tiene unidades de energia
por mol, es posible expresarla mediante la propia ecuacién de Arrhenius, sin més
que dividir F, y R entre el nimero de Avogrado (Ny ), obteniéndose:

kE(T) = Cexp(—q/kT), (3.4)

donde ¢ = E, /N4y 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).

Ademas, la expresion (3.4) permite realizar una comparacion con el extremo
de alta energfa de la distribucién de Maxwell-Boltzmann de energias moleculares
de los gases, dada por:

) a9

La ecuacién de Maxwell-Boltzmann (3.5) expresa la probabilidad p de encon-
trar una molécula con una energia /A E mayor que la energia media caracteristica
correspondiente a una temperatura 7T'. Este hecho es el que permite interpretar
la energia de activacién F, como la barrera energética que debe de ser superada
mediante la activacién térmica. Aunque la ecuacién (3.5) se desarroll6 inicial-
mente para gases, también es aplicable a sélidos.

3.2.2 Calculo del orden n de la reaccién

En la expresion (3.1), una de las suposiciones més simples para la funcién
f es suponer que f(m) = my, cinética de orden n. Para el cdlculo del orden de
reaccioén, n, se supone que la masa en el instante t, m;, estd relacionada con la
conversién mediante la ecuacién:

my = mo(l — ). (3.6)

Existen diferentes formas lineales para la expresion de la funcién f, desta-
cando los métodos de Freeman y Carol, Newkirk, Horowitz y Metzger, Coats y
Redfern, Vachuska y Voboril y Friedman (Turi (2000)). Conesa (2000) enumera
los siguientes inconvenientes de estos métodos:

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

e En lugar de la relacién experimental T = f(t), se utiliza la velocidad
de calefaccién programada T = Ty + (t, 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.

e La mayoria de estos métodos (todos los citados anteriormente excepto el de
Friedman) utilizan sélo los datos obtenidos a una velocidad de calefaccion.

3.2.3 Meétodo de Friedman

A partir de experimentos realizados a varias velocidades de calefaccién, el
método de Friedman (1964) se basa en la representacién del valor log C(li—(; frente
a 1/T para diferentes valores de «; se buscard el mejor ajuste lineal, siendo la
pendiente de la recta una estimacién de E,/R.

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

dT
6= (3.7)

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

F(m) = h(a)my. (3.8)

Teniendo en cuenta las ecuaciones (3.1, 3.2, 3.6 y 3.7), y previa separacién
de variables, se obtiene la expresién siguiente:

“ da Amp ' (7 <—Ea>
— = exp dT. 3.9
/a:o h(a) B Jr=o RT (3.9)
En la ecuacién (3.9) la integral no posee primitiva analitica. Utilizando el

método numérico de aproximacién de Coats-Redfern, basado en la expresiéon
truncada del desarrollo en serie de Taylor, se obtiene como resultado:

T 2
—F, RT 2RT —F,
=) dT = 1-— = ). 1
oo (G )= 5 (0 5 ) e () o0
Ademads, la integral que depende de la conversion en la ecuacién (3.9), tiene
una primitiva que puede expresarse como:
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/: % = g(a). (3.11)

Introduciendo estos resultados (3.10 y 3.11) en la expresién (3.9), y linea-
lizando la ecuacién resultante, se llega a la expresién final siguiente:

ot | oS | e 5] - R

donde A* = Am{ ",

Finalmente, mediante regresién lineal, como se expuso anteriormente, puede
calcularse la energia de activacién y el factor preexponencial a partir de la pen-
diente y de la ordenada en el origen de dicha recta, respectivamente. Cabe
resaltar que para conocer la ordenada se necesita conocer la energia de acti-
vacion, lo que precisa de un método iterativo.

Ademss, 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 cual se aplica un factor o
peso multiplicativo a 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 TGA, mientras que su
sensibilidad es minima en las proximidades de la zona de méxima velocidad de
reaccion lo que justificaria utilizar pesos en el ajuste lineal ponderado del tipo

de:
@) 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 activacién F, 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 calculo de dichos pardmetros necesitan de
aproximaciones numéricas, para integrales o derivadas, lo cual permite clasificar
estos métodos en integrativos y derivativos.

3.2.4 Otros modelos propuestos para la cinética

Existen otros modelos para la cinética que partiendo de la ecuacién de Arrhe-
nius llegan a distintas expresiones. A continuacién expondremos, someramente,
algunos de los més resaltables.

La mayoria de estas modificaciones de la ecuacién general (3.1) pueden
obtenerse a partir del modelo propuesto por Sestdk y Berggren (1971), cuya
forma general sigue la ecuacién:
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do
- k(e)™(1 - a)" [—In(1 — a)]?, (3.13)
donde n, m y p son constantes. Obsérvese que para m = p = 0 se reduce a la
expresién vista anteriormente para el cdlculo del orden de reaccién.

Braun y Burnham (1987) introducen un nuevo pardmetro g, en la expresién
(3.13) obteniendo una nueva variante, dada por:

L k(g1 a)" (1~ a)" (314)

Para el cédlculo de los pardmetros de las ecuaciones de los distintos modelos
es necesario estimar valores mediante una regresién lineal. Asi, hay autores
que estiman estos nimeros mediante el ajuste de log(a) frente a 1/T, como
el caso de Ozawa (1965), y en otros casos se opta por la estimacién de estos
pardmetros mediante el método Kissinger, que se basa en obtener el ajuste
mediante regresién lineal de log(3/T2,. ) frente a 1/T ax.

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

do E, 1
3.3 Meétodos nimericos en analisis cinético

A partir de 1985 se extiende el empleo de los denominados métodos numéri-
cos de andlisis cinético, auspiciados sobre todo por la aparicién de programas in-
formaéticos 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 expresién para f(m),
y 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 el empleo de métodos como el simplex flexible.

El criterio méds utilizado es el método de minimos cuadrados, siendo sus
expresiones mds habituales:

min ZZ (mml(iyﬂ') - mexP(i,j))2 ) (3.16)
(]

. dmcal(i,j) Mexp(i,j) 2
mmziflz( o) Mewlin) ) (317)

J



52 CAPITULO 3. ESTIMACION PARAMETRICA DE CURVAS TGA

Al primer método (3.16) se le denomina integral y al segundo método (3.17)
diferencial. En ambas expresiones micq(; j) ¥ Mexp(i,j) T€Presentan 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, incluido para
asegurar que todos los experimentos tienen el mismo peso en la funcién objetivo.

Para obtener el minimo de las expresiones anteriores (3.16) y (3.17) suele
emplearse el método del simplex flexible. Se trata de una técnica de optimizacién
para funciones no lineales desarrollada por Nedler y Mead en 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 més altos, la iteracién de este proceso permite
obtener el minimo buscado.

Existen también propuestas que no se ajustan al modelo inicial propuesto en
(3.1). En este sentido cabe mencionar los métodos cinéticos de tipo no paramétri-
co (NPK) propuestos por Nomen y Sampere. Este método se basa en suponer
que la reaccién se puede expresar mediante el producto de dos funciones in-
dependientes, f(«) y f'(T). La funcién f(«) representa la cinética y f/(7T') la
dependencia de la temperatura. El modelo se expresaria mediante una matriz
A, de rango n x m con A; ; = f(a;)f'(T};), segin la expresién A = ab’, siendo
los vectores a = {f(al)s f(a2)s ) f(an)}t y b= {f/(T1)7 f/(TQ)s crey f/(T;n)}t .
Este método tiene dos inconvenientes: por un lado necesita un nimero muy ele-
vado de célculos para la estimacién de los pardmetros mediante algoritmos de
aproximacion y, por otra parte, tiene que tomar varios experiementos a distintas
temperaturas 14,75, ..., T,, para la determinacién de un modelo.

Finalmente, destacar el modelo propuesto por Carrasco y Costa (1989) para
el caso del estudio cinético del poliestireno. Si bien realizan un estudio estadisti-
co detallado del ajuste de la ecuacién mediante contrastes de hipétesis, modelo
ANOVA, parten de la misma idea basada en la ecuacién de Arrhenius, lo que
hace un modelo dificil de calcular, con una metodologia laboriosa.

3.3.1 Inconvenientes de los métodos actuales

Los distintos métodos mencionados anteriormente tienen como gran incon-
veniente proporcionar resultados diferentes para los pardmetros de un mismo
modelo. Este hecho fue manifestado por varios cientificos, como el caso de Vya-
zovkin (1996), como el mayor inconveniente en la aplicacién de métodos tipo
Arrhenius.

Este problema se ha puesto de manifiesto en diversos articulos, pero fue sin
duda en el congreso internacional de la ICTAC (Confederacién Internacional
de Anélisis 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
muestra dependiendo del método usado. Se propuso la aplicacién a diferentes
experimentos con carbonato de calcio (CC) a participantes invitados, y los re-
sultados obtenidos se recogen en una serie de articulos de Brown et al. (2000)
en la revista Thermochimica Acta. En ellos se constatan las grandes diferen-
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cias entre los valores obtenidos, tanto para la energia de activacién (E,) como
para la constante preexponencial A. Cabe resaltar que en estos trabajos parti-
ciparon también los ciéntificos Nomen y Sampere, quienes aplicaron a los datos
su método no paramétrico, resultando estimaciones con grandes diferencias con
respecto a métodos mds clésicos tipo Freedman, Ozawa, Kissinger y otros. Otros
resultados similares pueden verse en Arnold et al. (1982) y en Doyle (1961).

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 busqueda de un modelo alternativo
que serd expuesto en este capitulo.

3.4 Modelo paramétrico con mezcla de logisticas

En esta seccién proponemos descomponer la curva TGA en diferentes fun-
ciones logisticas (modelo con mezcla de logisticas), basdandonos en la idea de
que cada una representa la cinética de descomposicién de los distintos mate-
riales simples de los que estd compuesta la muestra inicial. Proponemos la
siguiente expresion para modelizar las pérdidas de peso del material Y (), con
el tiempo t:

k
Y(t) = > wif(ai+bi), (3.18)
i=1
_ expt
fe) = T ot

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

La idea inicial parte de buscar una funcién matemdtica que se ajuste lo
mejor posible a los datos reales obtenidos para las curvas termogravimétricas.
Las funciones candidatas a estimar estas curvas (¢, (Y (t)), deben de verificar
que para valores grandes de ¢ (t — c0) las respuestas (Y'(t)) deben tender a 0,
lo que obliga a que los pardmetros b; tienen que ser negativos, mientras que al
inicio del proceso (¢ = 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 i—ésimo proceso. Los distintos procesos estarfan marcados por
los “escalones” de cada experimento.

Para una primera aproximacién al método propuesto veamos un caso de
ajuste a un material, como el anhidrido hexahidroftalico, que sélo presenta un
escalén, lo que simplifica la expresién (3.18) (ver figura 3.1). Supondremos, sin
pérdida de generalidad, que el peso de la muestra es la unidad (w = 1), y que
a = 12 y b = —4. Las expresiones de este modelo y de sus derivadas son las
siguientes:
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pl2—4t
pl2-4t
(14 el2—4t)?
14 el24t
_1gel2—4t
16e (1 4 e12—4t)?

Y'(t) = —4
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Figura 3.1: Modelo logistico para un sélo escalén con su primera derivada (rojo)
y su segunda derivada (verde).

En el supuesto, mds general, de materiales con varios escalones serd necesario
un ajuste a cada trozo de curva segun la expresién (3.18). Partiendo de una
muestra de PVC, que presenta 4 escalones (por tanto k& = 4), una primera
modelizacién, observando la nube de puntos, nos lleva a un modelo del tipo:

612—41‘ 614—215 643—41‘ 616—1‘

Y(t) = 51 + el2—4t +41 4 eld—2t + 71 435t + 1+ el6—t

(3.20)

En la figura 3.2 se puede observar el modelo de cuatro componentes (3.20),
donde se representan las distintas funciones logfsticas Y;(¢)%_, con distintos co-
lores (granate, rojo, verde y azul) correpondientes a cada una de las 4 ecuaciones
logisticas.

Una vez estimados los pardmetros de la curva TGA, resulta inmediato el
célculo de las distintas derivadas y, por tanto, de sus gréficas.

En las figuras 3.3 y 3.4 podemos observar la estimacion de la curva TGA y
de su primera y segunda derivada.
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Figura 3.2: Modelo logistico para el PVC y sus cuatro componentes.
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Figura 3.3: Estimacién de la TGA (en rojo) y de su primera derivada (en negro).
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Figura 3.4: Estimacién de la curva TGA (en azul) y de su segunda derivada (en
negro).

3.4.1 Estimacién de los parametros del modelo

Para el ajuste de los datos a una curva logistica es necesario calcular los
valores de los pardmetros que intervienen en la ecuacién, y para ello hacemos
uso de algin programa estadistico, en nuestro caso el S-plus y, en particular,
usaremos el médulo de regresién no lineal.

El algoritmo de regresién no lineal para estimar los pardmetros aplica el
método de minimos cuadrados no lineales. Los fundamentos tedricos de este pro-
cedimiento, pueden verse en Gay (1984), y se basan en el método de Levenberg-
Marquart para generar la secuencia de aproximacién al punto minimo basada
en el algoritmo de la “trust region”, siendo discutido en los libros de Chambers
y Hastie (1992) y en Dennis et al. (1981).

Uno de los problemas a la hora del ajuste es partir de puntos iniciales para
los distintos pardmetros a estimar. Para este fin puede observarse la propia
curva TGA, e intentar estimar el punto en que presenta cambios de curvatura
(escalones). Con el fin de encontrar unos parametros iniciales para el algoritmo
de aproximacién haremos uso de la funcién logit (logit(u) = log7*-). La idea
es ajustar una recta a los puntos logit(Y;(¢)/w;), para cada tramo de valores en
que la funcién tiene escalones. La ordenada en el origen de este ajuste lineal
es el valor para iniciar el algoritmo para estimar el pardmetro buscado (a;) y
la pendiente de dicho ajuste lineal serd el valor para iniciar el algoritmo para
estimar el pardmetro b;. El motivo de este ajuste lineal se explica mediante la
expresion (3.21):
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exp(a; + b;t)

i) = waflos ) = 1+ exp(a; + bit)’ (3:21)
Yi(t)
“wi _ Yi(t)
T T wov  oPethh)
i (t)
. (Yi(t) B - B
logit <_w¢ > = log <—1 - m) —a; + bit.

3.5 Aplicaciones del método de ajuste logistico

Vamos a tratar diferentes tipos de materiales de cara a validar el método
propuesto en la seccién anterior a distintos casos. Primeramente ajustaremos
el modelo propuesto a una muestra de anhidrido hexahidroftdlico que presenta
un solo escalén. A continuacién, se usard para el ajuste a muestras de madera
(ciprés y eucalipto), y finalmente ajustaremos los datos reales de un experimento
con PVC, curva que hemos usado para introducir el modelo (3.2) y que presenta
4 escalones.

3.5.1 Ajuste de un modelo logistico para el anhidrido he-
xahidroftalico

En el caso de tratarse de una muestra de hexahidroftalico, puesto que este
tipo de material presenta una curva TGA de un solo escalén, se necesitard una
sola funcién logistica para modelizar los datos del experimento. Es decir, serd
suficiente con una ecuacién del tipo (3.19).

Una vez representada la curva TGA ajustamos la ecuacién (3.18) a los datos
de este experimento obteniendo el ajuste lineal, por minimos cuadrados, que
nos proporcionan los pardmetros ay y by.

En el caso del hexahidroftélico resulta la siguiente expresién

17.48 — 0.024¢
Y(t) — 12.93 exp (17.48 — 0.024¢)

. . 22
1 + exp (17.48 — 0.024%) (3:22)

La representacién del modelo (3.22) puede verse en la grifica 3.5, en la que
se aprecian los datos reales de la curva TGA (en rojo) y el ajuste logistico (en
azul).

3.5.2 Ajuste para una muestra de madera de ciprés

Ajustaremos un modelo logistico con dos componentes para una curva TGA
correspondiente a una muestra de madera de ciprés.

En primer lugar observando la curva de la figura 3.7 descubrimos los distintos
escalones que marcardn los subintervalos para el ajuste lineal de la funcién logit.
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Figura 3.5: Ajuste logistico (azul) de los datos de hexahidroftalico (rojo).

En este caso, el primer escalén abarca los tiempos de 0 a 700, y, para hacer el
ajuste lineal, tendremos en cuenta que en valores préximos al 0 y a 700 pueden
resultar valores con el logaritmo de 0 por lo que eliminamos 10 puntos en cada
lado del intervalo. Ajustamos linealmente una recta entre 10 y 690 resultando:
wy =8.5,a1 = 5.12 y by = 0.012 (ver figura 3.6). Estos serdn los valores que se
utilizardn para iniciar el modelo.

Se procede de igual forma para el siguiente intervalo [700:1640], en donde
presenta el otro escalén, resultando como valores del ajuste lineal de la funcién
logit as = 9.175879, by = —0.004551135. Los valores w; y wo corresponden a las
diferencias entre el méximo valor y el minimo valor de Y (¢) en cada subintervalo.

Finalmente, con estos valores iniciales se ajusta el modelo (6.1) resultando:

1=1 1=2
w; | 10.5352 89.905
a; | 3.791 12.636
b; | —0.00765 | —0.0057

Tabla 3.1: Pardmetros del modelo mezcla de logisticas para el ciprés.

La gréfica correspondiente al ajuste logistico dado en la tabla 3.1, que se
obtuvo a partir de los datos del ciprés, se puede observar en la figura 3.7.
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Figura 3.6: Ajuste lineal en el intervalo [0,700].
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Figura 3.7: Ajuste logistico (en rojo) para los datos de ciprés (en negro), donde
z es el tiempo e y el peso.
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Figura 3.8: Ajuste logistico (en rojo) para una muestra de eucalipto (en azul).

3.5.3 Ajuste para una muestra de madera de eucalipto

Ajustaremos ahora el modelo logistico con tres componentes para una curva
TGA correspondiente a una muestra de madera de eucalipto. Al igual que en
el caso anterior del ciprés, observando la figura 3.8 descubrimos los distintos
escalones que marcaran los tres subintervalos para el ajuste lineal de la funcién
logit. Finalmente, resultan los pardmetros siguientes:

i=1 1=2 1=3

w; | 13.047 41.094 22.534
a; | 5.067 5.458 162.17
b; | —0.0113 | —0.0085 | —0.0856
Tabla 3.2: Pardmetros del ajuste con 3 logisticas para el eucalipto.

La grafica correspondiente al ajuste logistico dado en la tabla 3.2 para los
datos del eucalipto en el intervalo [0, 1850], se puede observar en (3.8).

3.5.4 Ajuste para una muestra de PVC

Finalmente ajustaremos el modelo logistico con cuatro componentes para
una curva TGA correspondiente a una muestra de PVC. En este caso ajustare-
mos los datos de la muestra inicial que hemos usado para la introduccién del
modelo (3.20). Después de efectuar las cuatro regresiones lineales con la funcién
logit, se obtienen los valores para el inicio del algoritmo de minimos cuadrados
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no lineales. A partir de estos valores iniciales, mediante las correspondientes
iteraciones se obtienen los pardmetros del modelo que se observan en la tabla
3.3.

1=1 1=2 1=3 1=4
w; | 5.274 6.856 2.283 2.063
a; | 14.481 | 36.721 | 0.635 22.05
b; | —0.011 | —0.012 | —0.00047 | —0.013

Tabla 3.3: Pardmetros del ajuste con cuatro logisticas para el PVC.

La gréfica correspondiente a este modelo de cuatro escalones de PVC es la
figura 3.9. En ella se puede apreciar el buen ajuste de los datos (en rojo) al
modelo (en azul).
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Figura 3.9: Ajuste logistico (azul) de los datos de PVC (rojo).

3.6 Interpretaciéon del modelo mezcla de logisti-
cas

De cara a interpretar las distintas componentes logisticas en las que se puede
descomponer el modelo (3.18) analizaremos una muestra de residuos forestales.
Los residuos forastales, al igual que la madera, son materiales pertenecientes al
grupo de biomasas. La dificultad de interpretar los procesos que experimentan
estos materiales al ser calentados mediante los modelos cinéticos cldsicos nos ha
llevado a la aplicacién de nuestro método.
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Muestra de residuo forestal del Canada.
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Figura 3.10: Graficas correspondientes a residuo forestal del Canada, TGA (en
rojo), DSC (en azul) y DTGA (en verde).

Estamos interesados en el estudio del material hasta los 170°C (véase figura
3.10), en el que ya se ha producido un primer proceso, asociado normalmente
a la volatilizacion del agua existente en la muestra. Sin embargo, pensamos
que aparte del agua se pierden otras sustancias, pues el estudio de la primera
derivada de la curva TGA en este primer tramo de temperaturas, denota dos o
tres puntos criticos.

Con el fin de discernir entre los dos casos posibles: que se pierda agua y otra
sustancia o que se pierda agua y otras dos sustancias, aplicaremos el ajuste del
modelo (3.18) y analizaremos los resultados obtenidos.

3.6.1 Ajuste del modelo con 2 componentes

Suponiendo que en el primer tramo se pierde agua y otra sustancia, sus pesos
vendrian dados por las constantes w; y we, mientras que los valores iniciales de
(a1,b1) y (ag,b2) corresponderian al modelo lineal que ajusta la funcién logit
(3.21). Los pardmetros finales para este primer caso son:

1=1 1=2

w; | 7.18428 0.87873
a; | 12.1785 8.17382
b; | —0.00678 | —0.01081

Tabla 3.4: Paramétros para el modelo de dos logisticas.
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3.6.2 Ajuste del modelo con 3 componentes

Si suponemos ahora que en el primer tramo se pierde agua y otras dos
sustancias, los pardmetros para este segundo caso se muestran en la tabla 3.5.

i=1 1=2 1=3
w; | —0.18012 | 7.61532 0.79192
a; | 0.94879 3.47303 8.13485
b; | —0.00587 | —0.00073 | —0.01075
Tabla 3.5: Paramétros para el modelo de tres logisticas.

Obsérvese cémo al imponer tres componentes, la primera componente re-
sulta con constante w; = —0.18012, que indicarfa una ganancia de peso de la
muestra al principio del experimento. Este hecho puede apreciarse visualizan-
do los propios datos e indicaria un pequeno error de la termobalanza que serfa
detectado por nuestro modelo al intentar el ajuste con tres componentes. Sin
embargo, de cara a la interpretacién, este hecho no debe de ser tenido en cuenta,
pues el error residual de los dos modelos es practicamente el mismo: 0.00023 y
0.00016, respectivamente, para el primer y el segundo modelo.

x:172.72 [°C]

0.0 100.0 200.0 300.0 400.0 500.0

Figura 3.11: Parte ajustada de la curva TGA (hasta 172.72 °C).

Finalmente, se elegird el modelo con dos logisticas cuyos pardmetros figuran
en la tabla 3.4. La interpretacién de estos resultados nos permite concluir que
puesto que la masa de la muestra que se pierde en este tramo analizado es de
8.0409 mg, deducimos que w; = 7.18428 mg corresponden a la pérdida de agua,
mientras que wy = 0.87873 corresponden a otras sustancias. En la figura 3.11

se puede apreciar la incorporacién del ajuste logistico a la parte correspondiente
(hasta 172.72 °C) de la curva TGA .

3.7 Ventajas del método propuesto

Podriamos enumerar las siguientes ventajas del modelo propuesto:
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1. Nuestro método cubre toda la gama de conversiones. El modelo (3.18)
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 esta con el tiempo mediante una ecuacién unica para cada proceso.

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

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

6. 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.

7. Se reproduce perfectamente el cardcter asintético al final de cada proceso
degradativo.

Resumiendo, el método que proponemos de ajuste de las curvas TGA, basado
en la composicién de tantas funciones logisticas como procesos distintos sufra la
muestra, supone un modelo alternativo a los existentes para la explicacion de la
cinética. Este método nos parece més simple, en cuanto a la facil interpretacion,
que los anteriores basados en la ley de Arrhenius.

En cuanto a su validacién, una primera versién del modelo, concretamente
la aplicacién a procesos simples, lo hemos presentado en el V Congreso Gallego
de Estadistica e Investigacién Operativa (Naya, Cao y Artiaga 2001) y en al
5" Mediterranean Conference on Calorimetry and Thermal Analysis (Artiaga,
Cao y Naya 2001). La aplicacién al hexahidroftdlico fue enviada a la revista
Thermochimica Acta siendo recomendada su publicacién (Naya, Cao y Artiaga
(20032)). El modelo con mezcla de logisticas, con aplicaciones a distintos ca-
sos, se ha enviado a la revista Journal of Chemometrics (Naya, Cao, Artiaga,
Barbadillo y Lépez de Ullibarri (2003)).



Capitulo 4

Estimaciéon no paramétrica
de curvas

4.1 Introduccién

El modelo paramétrico propuesto en el capitulo anterior para curvas TGA
es aplicable a un gran nimero de experimentos. Sin embargo, en aquellos ma-
teriales que presenten caidas bruscas de peso, el modelo paramétrico logistico
no se ajusta bien. Por este motivo, en este capitulo, propondremos un ajuste
de tipo no paramétrico para estas curvas. Ademds, serd aplicable al resto de
senales, como el caso de las DSC, DMTA e, incluso, para espectros procedentes
de estudios mediante técnicas de infrarrojos.

Los primeros métodos usados para el suavizado de curvas DSC o TGA se
basaban en suavizado mediante medias méviles, como el propuesto por Savitzky
y Golay (1964). Hoy en dia el software disponible para Anélisis Térmico permite
el suavizado mediante métodos no paramétricos. Sin embargo, en lo relativo a
la estimacién de las derivadas, suelen utilizarse métodos de derivacién numérica
lo que provoca mucho ruido en la senal, y, por consiguiente, un pésimo ajuste.

4.1.1 Inconvenientes del modelo logistico

Aunque en la mayoria de los casos estudiados se puede encontrar un buen
ajuste del modelo logistico (figura 3.9) a los datos reales, existen muestras en
donde los escalones presentan curvaturas “poco suaves” dificultando el buen
ajuste. Como ejemplos de estos casos en que el ajuste no funciona del todo
bien, veremos los datos del eucalipto y del hexahidroftédlico usados en el capitulo
anterior con la muestra completa.

En el caso de la curva TGA correspondiente a una muestra de madera de
eucalipto se observa que presenta un caida brusca de peso, alrededor de 2400,
lo que hace que el ajuste en esta parte de la curva no sea del todo bueno, como
puede apreciarse en la figura 4.1.

65
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Figura 4.1: Ajuste paramétrico logistico (en rojo) de toda la muestra de eu-
calipto (en negro).

En el caso en que la curva TGA sufra una caida brusca de peso, el ajuste
logistico no recoge bien esta caida, este inconveniente se manifiesta con mayor
claridad en la estimacién de la primera derivada. Como ejemplo podemos ob-
servar la figura 4.2, en la que se destaca la primera derivada obtenida por el
método logistico y la estimada mediante un programa convencional como es el
Orchestrator® de Rheometric Scientific Incorporation™.

La muestra analizada, que corresponde a anhidrido hexahidroftélico, tiene
como ecuacion de ajuste del modelo logistico (7y(t)) y como primera derivada

(m(2))-

exp (16.7382 — 0.0134742t)
1+ exp (16.7382 — 0.0134742¢)’
exp (16.7382 — 0.0134742t)
(1 + exp (16.7382 — 0.0134742¢))*

Au(t) = 13.3168

mpt) = 017943

4.1.2 Inconvenientes del software actual

El software actual para el suavizado de datos procedentes de andlisis térmico
permite realizar estimaciones no paramétricas, tanto de la regresién como de sus
derivadas. Sin embargo, estas estimaciones, en algunos casos presentan serias
deficiencias, que son més destacables en el caso de la estimacién de las derivadas.
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Figura 4.2: Curva TGA (en negro), primera derivada estimada por método
logfstico (en rojo) y primera derivada estimada por Orchestrator (en azul).

En la figura 4.3 podemos ver la curva TGA y su primera derivada, para una
muestra de oxalato de calcio, usando el programa Orchestrator'®’ de Rheometric
Scientific Incorporati0n®. Este programa permite un suavizado a mano de la
curva, lo que suele conllevar un sobresuavizado de la senal. Por otra parte, en
el caso de utilizar los métodos no paramétricos aportados por dicho programa,
estos no tienen en cuenta la dependencia de los datos.

En este capitulo nos centraremos en el cdlculo de la ventana éptima mediante
un método plug-in en dos etapas y finalmente abordaremos los problemas para la
adaptacién de dicho método a un programa de ordenador. Esta implementacion
se ha realizado en lenguaje C++, con la ayuda del informdtico Javier Trillo,
quien lo present6 como Proyecto de Fin de Carrera (véase Trillo (2001)).

Por otra parte, estamos a la espera de integrar este modulo en el propio
programa Orchestrat0r®, ya que la empresa nos ha manifestado su interés por
disponer de este método de ajuste automédtico de datos para incorporarlo a la
nueva versién del programa.

4.2 Estimacion no paramétrica de curvas DSC
y TGA

Como se indicé en el capitulo 2, los métodos de regresién no paramétri-
ca para estimar la funcién m no necesitan especificar a priori ningin modelo
paramétrico. La idea es asumir que m es una funcién suave que puede aproxi-
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Figura 4.3: Curva TGA (en rojo) y su primera derivada (en azul) para el oxalato
de calcio.

marse, en cada x, por m(x), haciendo medias ponderadas de las Y -observaciones
mds préximas al punto x, lo que expresamos como:

n

m(z) = ZWM ()Y;, con ZWm(I) =1, (4.1)

i=1 =1

donde W,,;(x) es el peso de la i-ésima observacién correspondiente al punto x.
Estos pesos dependen del pardmetro de suavizado h y de la funcién nicleo K.

En nuestro caso, de los distintos métodos no paramétricos expuestos en el
capitulo 2, elegiremos el método de estimacién polinémico local por sus bue-
nas propiedades para la estimacion de las derivadas y su facil implementacion.
Ademss usaremos la version de este estimador para datos dependientes, ya que,
analizados diferentes experimentos, comprobamos la dependencia existente en-
tre los datos. Concretamente, hemos verificado que los errores siguen un modelo
autorregresivo de orden 1.

4.2.1 Estimador polinémico local para curvas TGA y DSC

El estimador polinémico local introducido por Stone (1977) y Cleveland
(1979) ha sido ampliamente estudiado por otros autores como el caso de Rup-
pert y Wand (1994) y Fan y Gijbels (1995). Este estimador, como se puso de
manifiesto en el capitulo 2, estima la funcién de regresion (7 = 0) y sus derivadas
(j=1,2,...,p), localmente en cada punto x, mediante la expresién:
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m9(x) =j1-B;, §=0,12,....p, (4.2)
donde
b= (Bo- - .B,) = argmin(y — X)W (Y - X8),
1 (Xl —.’L'()) (X1 —.’L'())p le
X=1: : : , Y= |,
1 (Xn - :L‘()) (Xn - :L‘())p Yn

y W =diag{ Kp(x; —x)} es la matriz n x n de pesos. La expresién para el vector
estimado 3 es:

3= (X'WX)"'X'WY. (4.3)

4.2.2 Eleccién de la funcién niicleo y del grado del poli-
nomio

Para el calculo del estimador polinémico local (4.2) es necesario elegir una
funcién nicleo o kernel, K, el grado del polinomio, p, y la ventana, k. La eleccién
de K y p es un problema secundario con respecto al pardmetro de suavizado h.
Fan y Gijbels (1996) recomiendan el uso del niicleo de Epanechnikov, puesto que
minimiza el error cuadratico medio asintético para la ventana éptima. También
sugieren que se elija p en funcién del orden de la derivada a estimar, j, de forma
que p — j sea impar. Por tanto, tomaremos p = 1 para estimar la funcién
de regresién, y p = 3 para la estimacién de la segunda derivada de la funcién
de regresiéon. En general, basdndonos en el hecho de que el sesgo decrece y la
varianza crece con p, una recomendacién practica es tomar p—j7 =16 3. El
problema de la eleccién de la ventana lo trataremos con mayor detalle en un
apartado posterior.

Un incoveniente del estimador polinémico local es que la varianza condicional
tienda a infinito, cuando la ventana usada para la estimacién (con un nicleo de
soporte compacto) no contenga mds de p + 3 puntos. Este problema, apunta-
do por Seifert y Gasser (1996), puede resolverse aumentando el pardmetro de
suavizado en estos valores, tema que trataremos al final del capitulo.

En el supuesto de tener datos dependientes, como es el caso que nos ocupa,
el estimador polinémico local cldsico puede también usarse, teniendo en cuenta
que el error cuadratico medio asintético depende de la suma de las covarianzas
de los errores. Una alternativa para el caso de dependencia ha sido propuesta
por Francisco-Fernandez y Vilar-Ferndndez (2001), mediante una adaptacion de
las ideas presentadas en Fan y Gijbels (1996) para el caso de datos dependientes.
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4.3 Estimacién de la ventana éptima

Siempre que se realiza una estimacién no paramétrica, como se puso de
manifiesto en seccion anterior y en el capitulo 2 de esta memoria, la eleccion del
pardmetro de suavizado o pardmetro ventana es crucial para el correcto ajuste
de los datos. La seleccién de este pardmetro decidira las propiedades que tendra
el estimador usado.

Una eleccién de la ventana demasiado pequena dard lugar a estimadores con
mucha varianza, mientras que si el valor es demasiado grande proporcionard esti-
madores con mucho sesgo. Por tanto, en la seleccién correcta de dicho pardmetro
se tendrd que llegar a una situacién intermedia que permita minimizar el error
cuadratico medio (suma de la varianza y del cuadrado del sesgo). En nuestro
caso usaremos el método plug-in.

4.3.1 Tipos de error

Puesto que los diferentes métodos para elegir el grado de suavizado se basan
en minimizar algin tipo de error cometido en la estimacién, es importante revi-
sar los diferentes tipos de error. En todo caso, nos centraremos en esta seccion,
en aquellos errores, para la estimacion de la funcién de regresién, ttiles en la
seleccién de la ventana.

En primer lugar tenemos el error cuadrético medio (Mean Squared Error)
para la estimacién en un punto (error local) definido en cada punto x como:

MSE, () = E (iny(z) —m(z))?. (4.4)

Para el caso de la estimacién de la derivada v-ésima se tiene:
2
MSE, (m;@) —E (mgﬂ (x) - m(x)(“)) . (4.5)
Descomponiendo el cuadrado y aplicando las propiedades de la media y va-
rianza se obtiene la expresion del M SFE, como funcién del sesgo y de la varianza
del estimador del modo siguiente:

MSE, () = (E (Mn(x)) — m(z))? + Var (m,(z)) .

El error cuadratico integrado IS E (Integrated Squared Error) se define como:
ISE (i) = / (M (x) — m (2))? w (x) da.

Una vez definida la medida del error local para cada punto z, es facil ex-
tender ésta al caso global, sin mds que considerar la integral de las diferencias
al cuadrado en cada punto, ponderada por alguna funcién de pesos no negativa
w, y luego tomar la media de estas integrales obteniendo el error cuadritico
medio integrado MISE (Mean Integrated Squared Error), que viene a ser el
valor esperado del ISE, y que tendrd la férmula siguiente:

MISE () = E / (s @) - m(x)<v>)2w (2) da, (4.6)
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donde w es una funcién de ponderacién que permite otorgar distinto peso a
cada punto en el que se estd realizando la estimacion. Este error de medida fue
introducido por Rosenblatt (1956).

El error cuadrético promedio, ASE ( Average Square Error) se define como:

ASE () = % > (i (Xi) —m (X)) w (X3)
i=1

También es posible definir otros tipos de error considerando en vez de crite-
rios cuadréticos, otras normas como por ejemplo la norma L', que darfa lugar
al valor absoluto integrado IAFE y su correspondiente valor esperado MIAE.

La importancia del MISFE estd en que permite un estudio asintético me-
diante la descomposicién del error en suma de la varianza y del sesgo, lo que
justifica la influencia de la ventana h en el suavizado de los datos, en el sentido
de que ventanas pequenas producen infrasuavizacién (poco sesgo y mucha va-
rianza) y ventanas grandes producen sobresuavizacién (poca varianza y mucho
Sesgo).

4.3.2 Meétodos para la estimacién de la ventana éptima

Para la seleccién de la ventana se puede recurrir a dos vias. Una consiste
en estimar de manera consistente alguna medida de error y seleccionar como
pardmetro aquel que minimice dicha estimacion; esta idea es usada, por ejem-
plo, por los métodos de validacién cruzada. La otra via se basa en encontrar
una expresion asintética de una medida de error, para después obtener como
pardmetro aquel que minimice los términos de mayor orden de dicha expresién.
En este caso, la expresién de esta medida va a depender de cantidades descono-
cidas lo que obligard a una primera estimacién de estas. Los métodos basados
en esta idea son los denominados métodos plug-in, debido a que es necesario
una estimacién previa y luego introducir esta estimacién (“enchufarla”) para el
cdlculo final de la ventana 6ptima.

Los métodos de validacién cruzada (cross-validation), propuestos por Rude-
mo (1982) y Bowman (1984) para la estimacién de la densidad, se basan en
seleccionar el valor de h que minimice una estimacién del ISE (). Aunque
en un principio estos métodos fueron usados para el caso de independencia de
los errores se pueden utilizar mediante una ligera modificacién, propuesta por
Hart y Vieu (1990), para el caso de dependencia.

Los métodos de tipo plug-in se basan en elegir aquel pardmetro ventana que
minimice, en cada punto z, el error cuadrético medio, MSE,(h), tanto asin-
tético como tedrico, entre la estimacion no paramétrica de la v-ésima derivada
de la funcién de regresion y su valor en el punto x:

MSE,(h) = E (mﬁ;” (x) — m(m)(v>)2 . (4.7)
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Asi, utilizando el MSE,(h), se obtendria la ventana 6ptima local, y para
la obtencién de una ventana global para toda la muestra, consideraremos el
MISE, que tiene en cuenta las distancias entre el estimador y la verdadera
curva del modo siguiente:

MISE (h) = E / (s ) - m(x)(”))Qw (2) da, (4.8)

para alguna funcién de pesos w. La expresion (4.8) puede facilmente descom-
ponerse en la suma de la integral de la varianza y en la integral del cuadrado
del sesgo.

En el supuesto de diseno fijo, independencia en la estructura de los errores y
tomando v + p impar, Fan y Gijbels (1996) expresan el sesgo y la varianza para
el estimador polinémico local de la forma:

s (©) _ o™ @ e e 49
esgo(m'”(z)) = hb WU- »(1 4 0(1)), (4.9)
Var(m®(z)) = — c(e) (W2 Vi, (1 + o(1)), (4.10)

nhz Tt f(x)

donde f es la densidad del diseno de los datos y los valores B,, y V,, dependen de
la funcién nicleo usada para v = 0,1,... ,p (véase Ruppert, Sheather y Wand
(1995) para mds detalles). Usando las expresiones (4.9) y (4.10) el pardmetro
de suavizado que minimiza la expresién asintética del error dada en (4.8) puede
facilmente calcularse mediante la expresion:

o2

n [(mP+ (2))?w(z) f (w)dm> ’

donde 0 es la varianza del error (supuesto homocedéstico) y C,,;, son constantes
que pueden obtenerse mediante:

hamise = Cup(K) <

Cv,p(K) =

(p+ 11220 + 1) [ Kr2(t)dt 1 s
2(p+ 1 —v) { [t Kz(t)dt}

con K (t) = (327 o S"%%) K (t), SU¢ son los elementos de la matriz S~! y
S = (ij)?e:O, con p; = [ WK (u) du.

En el caso de dependencia de los errores se obtienen férmulas similares basdn-
dose en expresiones paralelas del sesgo (4.9) y de la varianza (4.10). Asi, para el
error cuadrético medio asintético (véase Francisco-Ferndndez y Vilar-Ferndndez
(2001) para més detalles) se obtiene la expresién siguiente del AMSE(h):

2

(p+1)
_ (1P (@) _ 1 o) e
AMSE(h) (hn CES V!B, +nh%“+1 @ (W) V.,  (4.11)
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“+o0
donde c¢(e) = > c(k)y c(k) es la autocovarianza de orden k de los errores ¢;.
k=—o0
Por tanto, la ventana optima asintética (en el sentido del AM SFE) para estimar
la v-ésima derivada de la funcién de regresién es:

hapt,r. = Cop(K) <n G +1)c((;))2 o dx) A (4.12)

Una expresién similar para (4.11) puede obtenerse para el AMISE (h), y la
ventana 6ptima (en el sentido del AMISFE) sera:

c(e)

n f(m“’“)(-'r))Qw(x)f(I)dw)

hopt,c = Cu,p(K) ( (4.13)

Las férmulas anteriores son validas si v + p es impar. En el supuesto de que
v + p sea par, las expresiones para las ventanas 6ptimas son:

hopt,L. = Cu p(K) (n(m@ +2>c((;)))2 o) dm) o (4.14)

c(e)

n [(me+2) (w))zw(w)f(w)dw> '

hopt, = Cop(K) < (4.15)

4.4 Metédo plug-in en dos etapas bajo depen-
dencia

Para la estimacién de la ventana con el método polinémico local bajo de-
pendencia, las ventanas asintéticamente éptimas local y global estdn dadas en
las expresiones (4.12) y (4.13) 6 (4.14) y (4.15). Para la estimacién de estas
expresiones uno de los problemas consiste en estimar ¢(g), la suma de autoco-
varianzas, y la (p + 1)-ésima derivada de la funcién de regresién. Estos dos
aspectos serdn tratados a continuacion.

4.4.1 Estimacion de la suma de autocovarianzas

Aunque ¢(g) puede estimarse a través de la densidad espectral de los erro-
res g;, nuestro primer método serd algo mds simple. Asumiremos, en base a
distintos modelos de muestras estudiados, que los errores ¢; siguen un proceso
autorregresivo de orden 1 (AR(1)) con coeficiente de autocorrelacién p.
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Método 1

En un primer método utilizaremos que, en un AR(1), c¢(¢) puede expresarse,
en términos de la varianza del error, o2, y del coeficiente de autocorrelacién,
€omo:

< R 2 o2 1+p
ce)= Y clk)y= > o®p(k) = <1+22p ) (4.16)

k=—o0 k=—c0 p

Podemos calcular los residuos &; = Y; — my, (;), usando un pardmetro de
suavizado preliminar h, y después hallar la varianza estimada, que vendra dada
por:

donde £ =1 3" | &;. El estimador del primer coeficiente de autocorrelacién que
usaremos es:

sy (Ei—8) G —8)
Z? 1 (é - 5)2

Finalmente, estos valores se usardn para el calculo del estimador de ¢ (g):

Z):

1+p

N ~2

=0"—:. 4.17
() = 1% (4.17)

Método 2

El segundo método es también muy simple. Se basa en el hecho de que
los datos que aparecen en la mayoria de los experimentos termogravimétricos
presentan valores contiguos muy préximos de la variable explicativa, en los que
la funcién m no fluctia demasiado.

Puesto que los €; no son observables, calculamos las diferencias de orden
uno, Y; —Y; 1. Debido a la cercania entre los datos x; y x;_1, podemos asumir
que m (z;) —m(z;—1) ~ 0, y por tanto la serie de las diferencias Y; — Y; 1 es
aproximadamente igual a la serie e; = ¢; — ¢;_1, obteniendo Y; — Y; | ~ e;,
donde €, = &; —Ej—1-

Asumiendo también que los ¢; siguen un proceso AR(1), mediante la expre-
sion: €; = pe;_1 + a; (siendo a; ruido blanco), escribiendo la varianza de e;, ag,
y el primer coeficiente de autocorrelacién de e;, p,, mediante propiedades de los
modelos AR(1) se sigue que:

=p? (r + aa, lo que implica que 02

ol =Var(ei—ei1) =Var((p—Dei1+a;) = (p—1)° 02 + 0.
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De las expresiones anteriores se obtiene:
oz =2(1-p)oz,
0, equivalentemente:
o
o ST (4.18)

El primer coeficiente de autocorrelacién puede obtenerse teniendo en cuenta
que:
Yo = Cov(eseiv1) = E((ei —eim1) (€it1 — &)
El((p—1)ei-1+ai) ((p— D&+ aiv1)] =
= (p=1’E(i-a1)+(-1)E(E a)=(p-17+(p-1) 0=
= (p—1pol+(p—1)02(1-p*) =02(p—1)(1-p),

asi que:

po=de_C2le-DU-p) p-1
¢ o2 2(1—p)o? 2 7

e

p=1+2p,. (4.19)

En la practica, aunque asumimos que m (z;) — m(x;_1) ~ 0, para alguna
ventana piloto g, podemos calcular un estimador de la regresién polinémico local
con la intencién de estimar las diferencias:

& =Y; = Yi1 — (mg(2;) — My(zi-1))

Entonces dados los estimadores

y considerando las expresiones (4.18) y (4.19) se obtiene:

P = p=1+%, (4:20)
~2

~2 O¢

0. = —. 4.21

© T A (421

Finalmente, sustituyendo (4.20) y (4.21) en (4.16) se obtiene el estimador para
la suma de autocovarianzas:

—~ 21+
cle) = Z c(k) = Usrﬁ (4.22)
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4.4.2 Seleccién de las ventanas piloto

El método plug-in requiere de la estimacién de cantidades desconocidas en
las férmulas (4.12) y (4.13), mediante pardmetros de suavizado que denominare-
mos hpr,r, y hpre (ventana piloto local y ventana piloto global). Para un valor
fijo, v, el método necesita estimar m(*) usando un polinomio de grado p.

La estimacion de ¢ (), segin se ha puesto de manifiesto en la seccién previa,
requiere de la eleccién de una ventana preliminar hq, para el cdlculo de los resi-
duos. Su eleccién se tratard en el parrafo siguiente. Ademds, la ventana plug-in
también necesita estimar la (p + 1)-ésima derivada de la funcién de regresion,
m. La estimacién polinémica local necesita, para estimar la vi-ésima derivada
(vy = p+ 1), el empleo de un polinomio de grado p; = p + 2. Esto requiere
la eleccién de una ventana preliminar piloto, hg). Para su determinacién se
observa que, en la férmula para las ventanas (local o global) asintéticamente
o6ptimas para esta nueva situacién, aparecen de nuevo dos cantidades descono-
cidas: ¢ (€), no problemdtica, como veremos, y la derivada (p; + 1)-ésima de m
(es decir m(p+3)). La idea del método plug-in en dos etapas consiste en observar
que la férmula de la ventana asintéticamente Optima para este nuevo problema

(ventana pre-piloto), héo), proporciona un valor:

WY = Cyén~ TS = Coén~ 25
5 = Cobn 2173 = Cybn 77, (4.23)

donde 6 es un factor de escala y Cy es una constante que se obtiene de forma
heuristica a partir de los datos.

Supongamos un determinado experimento termogravimétrico con datos equi-
espaciados, o casi equiespaciados. Elegiremos 6 = (z, — 21)/(n — 1). Para la
eleccién de hy (ventana piloto para los residuos) usaremos un estimador lineal
(p1 = 1) y estableceremos su valor inicial, utilizando directamente la expresién
de su valor asintéticamente éptimo:

hy = Cy6n~ T = Cy6n~F, (4.24)

para alguna constante C7 que obtendremos de forma heuristica.

Para la obtencién de las constantes Cy y C5 utilizaremos una parte de una
curva DSC correspondiente al experimento con oxalato de calcio. Tomando
n = 950 y usando como ventana inicial hy = 6, calculamos los residuos para
la estimacién de la suma de autocovarianzas, seleccionando distintos valores de
la ventana prepiloto héo) para la obtencién de las ventanas mediante el proce-
dimiento plug-in en dos etapas.

Los resultados para este ejemplo pueden verse en las tablas 4.1 y 4.2. Estas
muestran que la influencia de la ventanta prepiloto hg()) en la eleccién de la
ventana piloto, hél), es muy pequena. Cuando estimamos la ventana piloto,
partiendo de una ventana prepiloto 10 veces mayor (pasamos de 10 a 100) el
valor de hél) queda multiplicado por 4, teniendo un aumento de 1.5 veces en la
ventana plug-in hpy. Para la estimacién de la primera y segunda derivadas, la

ventana plug-in es todavia mds estable con respecto a la seleccién de la ventana
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prepiloto. Hemos comprobado que resultados similares se obtienen con otras
muestras de material y con otros valores iniciales para hq, fijando el valor de
A

m m m’ m’

héo) hél) hprc hél) hpra
v=2,p=3|v=0p=1|v=3p=4|v=1p=2

10 6.860839 1.01116 4.56602 2.6356

20 9.592215 1.07833 7.61298 3.2715

30 11.928195 1.13428 9.67675 3.5414

40 14.038808 1.18431 11.5646 3.7621

50 16.379445 1.23940 12.8962 3.9113

100 | 26.760712 1.47904 22.5909 4.9377

Tabla 4.1. Ventanas piloto en dos etapas para el método plug-in para la esti-
macién de m(*), v =0, 1, con hy = 6.

,n,L// m/l

hY | nV hpia
v=4,p=>5|lv=2p=3

10 4.3589 2.7163

20 9.0604 4.6653

30 11.9025 5.3950

40 13.7104 5.7591

50 16.0595 6.2005

100 | 28.3775 8.3594

Tabla 4.2. Ventanas piloto en dos etapas para el método plug-in para la esti-
macién de m”, con hy =6.

Observando las figuras 4.4, 4.5 y 4.6 se puede apreciar cémo se estabiliza el
valor de la ventana en la segunda etapa en funcién del aumento de las ventanas
de la primera etapa. Del estudio de estos resultados experimentales obtenemos
que un buen valor inicial es tomar hy = 6. En el mismo orden, valores de
héo) ~ 30, para m, hgo) ~ 28, param’y héo) ~ 30, para m”, resultan adecuados

para la ventana prepiloto héo).

La tabla 4.3 muestra las férmulas heuristicas a utilizar para el cdlculo de las
ventanas piloto hy y prepiloto héo) en funcién del tamano muestral (n) y de la

distancia media entre observaciones contiguas (6 = (z, — z1) /(n — 1)).

v 0 1 2
Ch 24 24 24
Co 64 52 51

hy | Cién=3 | Cyén—s | Cyon—s
WO | Coon=t | Coon=7 | Cuén—s
Tabla 4.3. Valores utilizados para Cy, Co, hy y héo) para estimar m(V).
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100 ~
90 +
80 1
70 A
60 -
50 -
40

30 1

20
10 A ///

Figura 4.4: Relacién entre las ventanas en dos etapas para el caso de la regresién
con p = 3. Ventana primera etapa (en azul) y ventana segunda etapa (en rosa).

4.5 Aspectos Computacionales

Uno de los problemas cuando se intenta implementar el cdlculo del estimador
polinémico local es que la matriz X*W X sea singular. Esto puede ocurrir cuan-
do el niicleo es de soporte compacto, el disenio es equiespaciado y la ventana es
pequena. Consideremos un punto concreto, xg, donde la estimacién se ha lleva-
do a cabo con una ventanta h. Asumiremos que el soporte de la funcién nicleo
es el intervalo [—1, 1], entonces sélo usaremos los valores z;’s pertenecientes al
intervalo [zg — h, 2 + h] para la obtencién de la estimacién en el punto zg.

En estas situaciones, nos encontramos con que el nimero de puntos utilizados
para la estimacién de xg puede ser demasiado pequeno, y por tanto, resultar
imposible el cdlculo del vector de soluciones del problema de minimos cuadrados
locales:

3= (X'WX)"'X'WY.

Seifert y Gasser (1996) han estudiado el caso en que det(X‘WX) =0 (caso
en que no podriamos obtener (XTWX)~! ), dando las siguientes condiciones
para el estimador polinémico local:

1. Para la estimacién en el punto xg se requiere, al menos, p + 1 puntos en
el intervalo [zg — h,xo + h|. Esta condicién es mds o menos restrictiva al
incrementar el valor del grado del polinomio p.

2. Para garantizar que la varianza del estimador sea finita, es necesario tomar
al menos p + 3 datos en el intervalo [xg — h, g + h].

En los métodos de regresién polinémica local, cuando trabajamos con fun-
ciones nucleo de soporte compacto (como son el nicleo de Epanechnikov y el



4.6. ELECCION DE VENTANA GLOBAL O LOCAL 79

100 ~
90 +
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60
50
40 A
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20 +
10 A

Figura 4.5: Relacién entre las ventanas en dos etapas para el caso de la derivada
primera con p = 4. Ventana primera etapa (en azul) y ventana segunda etapa
(en rosa).

cudrtico), nos podemos encontrar en la situacién de que la varianza sea infini-
ta. No obstante, el empleo de este tipo de funciones sigue resultando atractivo,
ya que facilitan la labor de interpretacién del modelo, ademéds de permitir el
desarrollo de algoritmos mds rdpidos en comparacién con los algoritmos con-
vencionales (en un orden de 50-100 veces en muchos de nuestros ejemplos con
datos reales).

Con el objetivo de respetar las afirmaciones de Seifter y Gasser, hemos in-
cluido en la rutina de suavizado, comprobaciones del tamano minimo requerido
para el pardmetro de suavizado h, a fin de que permita considerar los p + 3
puntos exigidos en el intervalo xg £ h, utilizado para la estimacién del propio
punto zg.

4.6 Eleccion de ventana global o local

A lo largo de este capitulo, hemos comentado la posibilidad de usar dos tipos
de ventanas plug-in: local y global. La ventaja de usar ventanas de tipo global
es que requiere menos tiempo computacional para la estimacién. En algunos
casos, la ventana global puede presentar, como se ha comentado en la seccién
anterior, problemas de tipo frontera. En estos puntos frontera se puede optar
por el empleo de ventanas de tipo local.

En principio, la eleccién de una ventana de tipo local parece mucho mas
correcta para la estimacién de la regresién y sus derivadas, al considerar un
suavizado distinto en cada punto a estimar. Sin embargo, el algoritmo com-
putacional para su cédlculo requiere més tiempo de ejecucién, debido a que tiene
que calcular una ventana nueva para cada valor considerado.

Es evidente que, usando un mismo pardmetro de suavizado (ventana glo-
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100 ~
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80 +
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Figura 4.6: Relacién entre las ventanas en dos etapas para el caso de la derivada
segunda con p = 5. Ventana primera etapa (en azul) y ventana segunda etapa
(en rosa).

bal) en lugar de uno diferente para cada punto se ahorra tiempo. Sin embargo,
es necesario considerar algunos aspectos con respecto a la programacién del
algoritmo de la ventana global en aras de hacerlo mds eficiente para el caso
de datos equiespaciados, en el que nos centraremos en este apartado. En este
caso, la matriz (X*WX)~! no cambia cuando el estimador es evaluado en cada
punto interior del diseno, z, tal que vy < x —h y * + h < z,. La razén es que
las distancias entre = y los x;’s que caen dentro del intervalo [z — h,z + h| no
cambian cuando x € (21 + h,z, —h) y x es uno de los z; de la muestra. Esto
lleva a que la matriz (XWX )Z-_1 usada para calcular el estimador polinémico
local para z; no cambia para i = ,{+1,... ,u — 1,u donde ¢ = [h/6] + 2y
u =n — [h/6] — 1. Para cada i fuera de este rango, serd necesario calcular
explicitamente la matriz (X*WX); !

Con el objeto de agilizar los cdlculos computacionales para los estimadores
en cada punto x = z,, obsérvese que cada elemento (Z,7)-ésimo de la matriz
(X'WX) se puede expresar como:

(X'WX)y; = Z(xr - xp)iwjp) (2 — xp)j = Z(IT - xp)i+jW7§p): (4.25)

r=1 r=1

donde W¥) = K, (zr — xp) es el r-ésimo elemento de la diagonal de W. Usare-
mos una funcién nicleo con soporte en [—1, 1], es decir, que verifique K (u) = 0,
Vu ¢ [—1,1] y obtenemos que

Ty — Tp

- >1= W» =0,
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0, equivalentemente:

WT(P) #0= 2, —xp € [—h,h] <= (r —p)6 € [~h, h]

e 2]+ )

Definiendo los indices s; = p — {%1 y S = p+ [%] podemos obtener una
expresion para el cdlculo rapido del (i, j)-ésimo elemento de la matriz (X*W X):

" " kb
— ) — i+ =
E (@, — @) WP = E k jK<h>'

= T4

De forma similar, el término:

n

(XWY), = (2, — 2) WY,

puede escribirse como:

, 5 (kS
Z (@, — 2,) WY, = h Z HE <T> Yotk
r=s k=—%]

Esta implementacién reduce el nimero de cédlculos necesarios para obtener
el estimador del orden de O (n) hasta O (%) Esta reduccién es especialmente
importante para ventanas pequenas. En la préctica, en la mayoria de experi-
mentos con datos termogravimétricos, el tiempo de reducciéon computacional ha
sido del orden de 10 a 20 veces.

4.7 Aplicacién a un caso practico

Nuestro objetivo primordial era obtener unos resultados de suavizacién que
superen los proporcionados por el software existente, que, como comentamos al
principio de esta memoria, presenta importantes problemas de suavizacién.

A fin de constatar las mejoras que presenta nuestra rutina de suavizado,
realizaremos una comparacién de los resultados que obtenemos una vez aplicado
nuestro algoritmo de suavizacién, en contraste con los obtenidos previamente.
Para ello utilizaremos la muestra de oxalato de calcio.

En la figura 4.7, podemos observar, como ya se ha comentado, los graves
problemas de suavizado en la estimacién de la primera derivada, que en el caso
de la segunda derivada todavia se incrementan mds, no siendo posible apreciar
ninguna tendencia. El software disponible (como el caso del Orchestrator),
permite modificar manualmente el pardametro de suavizado y obtener una curva,
en apariencia, mucho més precisa.
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A simple vista parece que el Orchestrator nos ha permitido obtener una
curva en base a la cual, podamos esta vez si, obtener algin tipo de conclusién
con un cierto rigor. Realmente, ésto no es asi, observando con detalle esta curva
(figura 4.8) se pueden apreciar graves deficiencias.

El problema que se presenta, deriva del hecho de haber realizado una so-
bresuavizaciéon de la curva (pardmetro de suavizado demasiado grande). La
gravedad de este hecho, queda resaltado de forma especialmente relevante en
las zonas destacadas en la figura 4.9, ya que podemos observar como la pro-
fundidad de los picos se ha visto claramente reducida en comparaciéon con la
primera infrasuavizacién (figura 4.8). Esto cobra una gran importancia debido
a que el drea comprendida en dichas zonas, resaltadas en la figura 4.9, aporta
una informacién en cuanto a las pérdidas o liberaciones de energia durante el
desarrollo del experimento.

En las figuras 4.10 y 4.11 presentamos nuestros resultados de suavizacion,
mediante el empleo de ventana global o local. La primera de ellas permite visua-
lizar la suavizacién obtenida mediante la variante de ventana global. Podemos
constatar cémo el problema de sobresuavizacién de los picos ha sido resuelto y
afirmar, a su vez, que la curva no presenta las graves deficiencias de suavizacion
obtenidas mediante el Orchestrator en primera instancia.

En el supuesto del empleo de ventana local (figura 4.11), podemos ver que
de nuevo los picos no presentan problemas de sobresuavizacién, y se obtiene
una aparente mejora en la suavizacién de las zonas méds planas de la curva con
respecto a la variante de ventana global.

Finalmente, este hecho lo hemos contrastado con los picos de la curva DSC
correspondiente, comprobando que en nuestro caso si son del mismo orden de
amplitud. Ademss, como comprobacién adicional, hemos comparado la esti-
macién proporcionada con nuestro método con el ajuste paramétrico logisti-
co visto en el capitulo 3 de esta memoria, para muestras susceptibles de ser
ajustadas correctamente por este modelo paramétrico, observando la aparente
igualdad de las gréficas resultantes.

4.8 Estudio de simulacién

En esta seccién realizaremos un estudio de simulacién con el objeto de es-
tudiar cémo se comporta el estimador no paramétrico propuesto. Analizaremos
diferentes grados de dependencia y estudiaremos las ventajas e incovenientes del
empleo de la ventana local o global en el suavizado.

Puesto que queremos simular diferentes grados de dependencia entre los
errores, y estos sélo dependen del aparato que se esté usando, no del tipo de
curva que se analice, centraremos nuestro estudio en la simulacién de curvas
TGA, para las cuales hemos visto en el capitulo 2 ¢c6mo obtener un modelo
paramétrico adecuado, el de suma de funciones logisticas.
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Figura 4.7: Gréficas del experimento con oxalato de calcio.

Con el fin de generar un modelo para la dependencia de los errores se aplicard
un método similar al empleado en otros trabajos, concretamente, aplicaremos
el también usado por Cao, Quintela y Vilar-Ferndndez (1993), entre otros.

Entre los distintos materiales que podriamos modelizar nos centraremos en
aquellos que tienen una curva con varios escalones, como es el caso de algunos
polimeros. Concretamente simularemos diferentes muestras para una funcién
que refleja la forma que tiene la curva de PVC. En cualquier caso la funcién
usada para la modelizacién paramétrica de una curva TGA de un material
simple se modelizard como:

em

f@) = 1+e®

Partiendo de esta funcién f podemos obtener la funcién m mediante una
composicién de funciones f con diferentes pesos, mediante la expresion:

k
m(z) =3 w;f(a; + bix) (4.26)
i=1
donde: k es el nimero de componentes logisticas empleadas, w; es el peso de
la i—ésima componente, a; es el pardmetro de localizacién y b; es el pardmetro
que indica la velocidad de la caida del peso en cada proceso.
En la figura 4.12, se representa la gréfica obtenida para tratar de aproximarse
a una nube de puntos del termograma de PVC, resulta de la combinacién de
cuatro funciones logisticas:

m(z) =5f(12 —4x) + 4f(14 — 2x) + 7f (43 — 4.8z) + 1f(16 — z) (4.27)
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A fin de poder simular la primera y segunda derivada de la funcién a suavizar
obtenemos a su vez la primera y segunda derivada de la funcién dada por (4.12),
obteniendo las expresiones siguientes para la primera y segunda derivadas de m:

k
m/(x) =Y wibif (a; + bix) (4.28)
=1
k "
m (@) =Y wibi f (a; + bix) (4.29)
=1

A partir de las expresiones (4.28) y (4.29) se obtienen las gréficas de la
primera y segunda derivada de la funcién m, respectivamente (ver figuras 4.13
y 4.14).

4.8.1 Generacion de datos

El modelo empleado para generar los experimentos de simulacién sigue la
pauta y; = m(z;) + ¢; siendo m(x;) la funcién suma de logisticas que hemos
creado mediante la expresién (4.27), y donde ¢; son los errores del modelo.

Por tanto, a fin de obtener una simulacién de la curva con ruido, hemos de
seguir los siguientes pasos:

1. Siendo n el tamano de la muestra, generar los valores x1,22,... ,2Zy,, a
partir del valor de ¢, que representa la distancia entre dos puntos conse-
cutivos. De este modo podemos establecer:

=064, i=1,...,n

2. Una vez obtenidos dichos valores x1, 29, ... ,z,, y a partir de la especifi-
cacién de k componentes logisticas, podremos simular la sefial m(z;) para
i=1,2,... n, segin (4.27).

3. Se obtiene los valores de la sefal con ruido; Y; = m(z;) + ¢;, 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 =% (1— p?).

La simulacién de cada componente a; se ha llevado a cabo haciendo uso del
método del Teorema Central del Limite (véase Cao (2002)).

4.8.2 Estimacion en los extremos (efecto frontera)

Como comentamos en la seccién 4.8, nos hemos encontrado con un problema
a la hora de estimar los valores de la senal en los puntos extremos del intervalo,
problema que ha sido sometido a un profundo estudio por parte de Seifter y
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Gasser (1996), y que encuentra su fundamento teérico en la escasez de puntos a
partir de los cuales obtener la estimacién en un punto dado, zg, cuando, debido
al valor del pardmetro de suavizado h, xg = h no contiene suficientes puntos, lo
que se denomina efecto frontera.

Seifter y Gasser afirman que en dichos casos, con el fin de garantizar una
varianza finita en la estimacion, se ha de exigir la existencia de al menos p + 3
puntos en el intervalo de suavizado. Sin embargo, aunque imponiendo esta
restriccién garantizamos una varianza finita, ésta puede ser elevada, viéndose
gravemente afectado el valor del AMSE (Average Mean Squared Error) que
obtenemos mediante:

— 1 -
AMSE = ~ Z; MSE(m(z;)),

n

T

donde:

MSE(m(z;)) = % Z (my (x;) —m (z:))%,

siendo n el nimero de instantes de muestreo de la senal, T el nimero de simu-
laciones realizadas y 7; el estimador de la funcién de regresién construido con
la j—ésima muestra simulada.

Teniendo en cuenta que el MSFE se puede obtener a su vez a partir de:

MSE(m(z;)) = [Sesgo (m(z;))]* + Var (n(z;))

es obvio que la varianza introducida por los puntos extremos influye de forma
clara en el valor obtenido del AMSE.

Con el objetivo de que los valores estimados en los puntos extremos de las
senales (véase figura 4.18), no nos impidan realizar un estudio riguroso de los
resultados obtenidos mediante las simulaciones, hemos incluido la posibilidad
de no considerar dichos puntos en el cdlculo del AMSFE que denotaremos como
AMSE®™ . Como consecuencia, en las simulaciones hemos permitido la posibili-
dad de fijar el nimero de puntos extremos a descartar (d) y expresar, por tanto,
el AMSE®™ de la forma:

n—d

. 1
AMSE™ = ——— N MSE(m(x;
(”’Qd)i:;d (m(:))

Realizamos una ampliacién del drea indicada para poder observar con mayor
detalle el problema resenado. La figura 4.19 muestra los primeros 50 puntos, lo
que nos permite apreciar cémo aparecen en el extremo inicial unos valores de la
estimacién claramente atipicos. De igual modo, podemos observar que el mismo
tipo de problema se produce en los puntos extremos por la derecha de la senal
(figura 4.20).
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4.8.3 Resultados de las simulaciones

Hemos simulado un total de 7" = 500 muestras, de tamano n = 800 con
el fin de estudiar la influencia de los dos selectores de ventana propuestos en
el capitulo 4. La varianza del error la hemos tomado como o2 = 0.05 y los
diferentes valores del coeficiente de coorrelacion se han variado desde —0.9 hasta
0.9. Ademsés se ha considerado que los datos estdn generados mediante un disefio
fijo equiespaciado, con ¢ = 0.025. El criterio usado para medir el ajuste ha sido
el del promedio del error cuadratico medio:

AMSE = %ZE ((Th(l‘z) — m(xz))Q) —F (l Z (m(x;) — m(mi))2> )

=1

que se ha estimado mediante la expresion:

n T

R I A

AMSE = =325 (i () = m (2:)°,
i—1 " =1

J

donde 7, (x;) es el estimador de la regresién en el i-ésimo punto del disefio
usando la j-ésima muestra simulada. Para medir la influencia de la eliminacién

de puntos en torno a la frontera, hemos considerado una modificacién mediante
n

la versién AW[?ESl :

n—d
_———_ sin 1
AMSE =-———— MSE(m(z;)),
2,

donde d es el nimero de puntos que eliminamos en cada extremo. En la practica
tomaremos d = 10.

Emplearemos, ademds, la siguiente notacién: AMSE L1y AMSE L2 Te-
presentan el error para el estimador polinémico local obtenido con el método
plug-in en dos etapas y con ventana local incorporando la estimacién de la suma
de autocovarianzas mediante los métodos 1y 2 (véanse (4.17) y (4.22)), respec-
tivamente, introducidas en la seccién 4.4. En el caso de usar ventana global
emplearemos la notacién AmEG,l y AmEG,Q. Similar notacién usaremos

para el caso de elimar puntos AWE“L“}, AI/FESLH;, AWEZ?; y AWEZ;Q.
En las tablas 4.4 a 4.9 se puede apreciar la tendencia decreciente del AMSFE
y de la versién sin los extremos al disminuir el valor del coeficiente de correlacién.
Las diferencias en tiempo de cédlculo entre las ventanas global y local, son
apreciables ya que la ventana global necesita menos tiempo de CPU (del orden
de 6 veces menos) que la ventana local.
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14 A]\’[SELJ A]\’[SELQ
0.9 0.009300 0.009334
0.6 0.001036 0.001048
0.3 0.000381 0.000381

0 0.000203 0.000205

—0.3 | 0.000134 0.000133
—0.6 | 0.000097 0.000105
—0.9 | 0.000075 0.000078

Tabla 4.4. AMSE para la ventana plug-in

tipo local con los dos métodos.

14 A]\’[SEGJ A]\’[SE(;Q
0.9 0.010242 0.010230
0.6 0.001397 0.001396
0.3 0.000567 0.000564

0 0.000319 0.000317

—0.3 | 0.000210 0.000209
—0.6 | 0.000151 0.000151
—0.9 [ 0.000122 0.000122
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Tabla 4.5. AMSE para las ventanas plug-in globales con los dos métodos sin

puntos extremos.

L | AvsE | AisED
0.9 0.009376 0.009357
0.6 0.001015 0.001028
0.3 0.000369 0.000368

0 0.000195 0.000197

—0.3 | 0.000128 0.000127

—0.6 | 0.000092 0.000101

—0.9 | 0.000071 0.000070

Tabla 4.6. AMSFE para las ventanas plug-in locales con los dos métodos sin

puntos extremos.

, | AVSED, | VISED,
0.9 0.010080 0.010072
0.6 0.001392 0.001393
0.3 0.000562 0.000565

0 0.000316 0.000317
—0.3 [ 0.000208 0.000209
—0.6 | 0.000151 0.000151
—0.9 [ 0.000119 0.000119

Table 4.7. AMSE para las ventanas plug-in globales con los dos métodos sin

puntos extremos para la primera derivada.
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p | AMSE,, | AMSE,,
0.9 0.185815 0.354937
0.6 0.038992 0.166503
0.3 0.014042 0.092983

0 0.007527 0.059680

—0.3 | 0.004930 0.043556
—0.6 | 0.003606 0.036175
—0.9 | 0.002838 0.058530
Tabla 4.8: Resultados para ventanas locales al estimar la primera derivada.

p | AMSE,, | AMSE,,
0.9 | 7.021071 | S.485327
0.6 | 1.003320 | 2.016023
0.3 | 0704224 | 0.952018

0 | 0392530 | 0.536148

—0.3 | 0268913 | 0.385504
~06 | 0205573 | 0310128
—0.9 | 0.16949 | 0285341

Tabla 4.9: Resultados para ventanas locales al estimar la segunda derivada.

Observando los valores de las tablas anteriores (tablas de 4.4 a 4.9) se puede
apreciar la disminucién del AMSE al pasar de dependencia grande entre los
datos (p = 0.9) a independencia (p = 0). Para el caso de dependencias negativas
se observa cémo disminuye al aumentar el valor absoluto de la correlacién.

Como consecuencia del estudio de simulacién hemos tomado las siguientes
decisiones:

o Empleo del método 1 para la estimacién de la suma de autocovarianzas
en detrimento del método 2.

e Posibilidad de trabajar con ventana local o global, en funcién de los re-
sultados que se quieran obtener, es decir, basdndose en un criterio de
precisién frente a tiempo de ejecucion.

4.8.4 Algunos resultados graficos

Mostramos a continuacion una serie de gréficas, a modo de ejemplo, donde
podemos observar las funciones que obtenemos mediante simulacién, partiendo
del modelo (4.26) y variando los valores de los pardmetros p y o2, es decir,
variando el factor de dependencia o correlacién de orden uno y la varianza del
error.

En la gréfica de la figura 4.15 hemos utilizado un valor de p = 0.25 con
0% = 0.007. Como vemos en la vista general de la funcién, el error introducido
es inapreciable, por lo que realizaremos una ampliacién de la curva en el punto
indicado.
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A fin de observar la relevancia de la dependencia en el modelo de simulacion,
analizamos a continuacién los efectos producidos por la modificaciéon de dicho
pardmetro. Inicialmente hemos tomado un valor de p = 0.9, que indica una
dependencia positiva muy elevada, lo que contribuye a que el error en un punto
mantenga la tendencia del anterior en este caso la curva con error se matiene
por debajo de la original a lo largo de todo el intervalo de definicién. En el caso
contrario, es decir tomando un valor del coeficiente de correlacién negativo,
p = —0.9, que indica una dependencia negativa elevada, observemos cémo la
curva con error oscila en torno a la original a lo largo de todo el intervalo de
definicién (figura 4.17). Por otra parte la influencia de la varianza en el modelo
también queda patente en la zona ampliada de las figuras 4.16 y 4.17, observamos
como es l6gico, un incremento considerable del ruido al incrementar la varianza.

Finalmente, presentamos otras salidas graficas en las que se reflejan parte
de los resultados de las simulaciones comentados y ya expuestos en las tablas
4.4a49.
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Figura 4.10: Suavizado de la primera derivada de la curva TGA con ventana
global.
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Figura 4.13: Primera derivada de la funcién simulada.
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Figura 4.16: Zona ampliada de la curva con ruido (p = 0.25 y 02 = 0.007).

130
fram.
Y ",'1_'1
¥
= .|1|II|",_1.
I ".lilrﬁ
A"',':'.
. o
14 "r_‘
%
Ty
b1
%
1
117 2
A F-] .
FEM LERLU T @ (L)
[mempas

Figura 4.17: Zona ampliada con dependencia negativa (p = —0.9 y 02 = 0.05).
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Figura 4.20: Detalle del final de la curva (efecto frontera).

0.8 0.6

Figura 4.21: Comparacién de los dos métodos con ventanas locales para la
estimacion de la regresién. En rosa AMSE con el método 2 y en azul AMSE

con el método 1.



4.8. ESTUDIO DE SIMULACION

97

Figura 4.22: Comparacién de los dos métodos con ventanas globales para la
estimacion de la regresién. En rosa AMSE con el método 2 y en azul AMSE

con el método 1.
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Figura 4.23: Comparacién del AMSE para ventana local frente a global para
la estimacién de la regresién. En rosa AMSE con ventana global y en azul

AMSE con ventana local.
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Capitulo 5

Clasificacion de materiales

5.1 Introduccién

Uno de los problemas a los que se enfrentan los investigadores es el de
clasificacién de los materiales y, para este fin, suelen usar curvas procedentes de
espectrometria. Los inconvenientes que tiene el manejo de estas curvas es, por
un lado, el elevado coste de estos equipos, y por otro, la dificultad de clasificar
ciertos materiales debido al requerimiento de que las muestras a estudio deben
ser lo méds homogéneas posibles.

Puesto que las curvas TGA permiten medir la masa de la muestra mien-
tras estd siendo sometida a un programa térmico, describen el comportamiento
del material al ser calentado, siendo tnicas para cada clase de material. Esta
propiedad nos llevé a la idea de usar estas senales para la clasificacion de los
materiales.

En este capitulo haremos una introduccién a distintas técnicas de clasifi-
cacion con el objeto de presentar un método que nos permita la clasificacion de
materiales. En el contexto de clasificacion, necesitamos tener una informacion
de muestras de las que se conozca su procedencia para, a partir de ellas, poder
clasificar otras nuevas. En nuestro caso, trabajaremos con distintas muestras de
madera y de PVC, si bien, podria extrapolarse el estudio a cualquier material
susceptible de ser tratado mediante andlisis térmico. Presentaremos un método
de clasificaciéon basado en la regresién no paramétrica funcional, utilizando co-
mo datos las curvas TGA. Finalmente, con el fin de estudiar el comportamiento
del método de discriminacién propuesto, se realizard un estudio de simulacién.

5.2 Clasificacién de datos

El problema general de clasificacién estudia cémo asignar una observacién
a una clase de un conjunto finito de ellas. Este problema recibe diferentes
nombres segiin la perspectiva de estudio: en informadtica se conoce como teoria

99
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de aprendizaje, en ingenieria se suele denominar reconocimiento de patrones y
en estadistica se engloba dentro del problema de clasificacion.

En el campo de la informdtica el problema de clasificacion se engloba dentro
de la teoria del aprendizaje, dividiéndolo en dos fases: entrenamiento y apren-
dizaje. En la fase de entrenamiento, se disena un extractor de caracteristicas
para representar los patrones de entrada y se entrena al clasificador con un con-
junto de datos, llamados de entrenamiento, de forma que el nimero de patrones
mal identificados se minimice. En el modo de reconocimiento, el clasificador
ya entrenado toma como entrada un nuevo elemento desconocido y lo asigna
a una de las clases. En este campo suele emplearse técnicas denominadas de
neurocomputacién cuya base estd en la teoria de las redes neuronales artificiales
(véase Werbos (1991)).

En el contexto de la ingenieria un patrén se define (Watanabe (1985)) como
una entidad a la que se le puede dar un nombre y que estd representada por un
conjunto de propiedades medibles; como ejemplo de patrén podria considerarse
las curvas TGA. Un sistema de reconocimiento de patrones tiene dos objetivos:
identificar el patrén como miembro de una clase predefinida (clasificacion su-
pervisada) o asignar el patrén a una clase todavia no definida (clasificacion no
supervisada o clustering). En cualquier caso, el disefio de un sistema de re-
conocimiento de patrones requiere tres fases: adquisicién y procesamiento de
datos, extraccién de caracteristicas y toma de decisiones.

En el contexto de la estadistica, las técnicas de clasificacién se estudian den-
tro del anédlisis discriminante. El anédlisis discriminante se utiliza para clasificar
individuos en grupos o poblaciones a partir de los valores de un conjunto de
variables sobre los individuos a los que se pretende clasificar (Uriel (1991)). La
pertenencia a uno u otro grupo se introduce en el anélisis mediante una variable
categdrica, que toma tantos valores como grupos existentes, jugando también
el papel de variable dependiente. Al igual que ocurria en el campo de la regre-
sién, el andlisis discriminante puede hacerse en un contexto paramétrico o no
paramétrico.

En el andlisis discriminante paramétrico existen varios métodos, destacando,
entre ellos, el andlisis discriminante lineal de Fisher, el andlisis factorial discrimi-
nante (FDA), el anélisis discriminante con penalizacién (PDA) propuesto por
Hastie et al. (1995) o su versién generalizada propuesta por Marx y Eilers
(1999).

Dentro de los modelos de tipo no paramétrico, que no necesitan de la esti-
macién previa de ningin pardmetro, destacaremos el método discriminante tipo
nicleo, que estd dando excelentes resultados en su aplicacién a la clasicaciéon
de curvas, como constatan Ferraty y Vieu (2003). Estos autores aplican varias
técnicas a 160 espectros, obtenidos del andlisis de muestras de carne, con el fin
de clasificarlos por su contenido en grasa. En su trabajo comparan métodos
conocidos, como el FDA o el PDA, con el método no paramétrico discriminante
(NPCD), resultando éste mucho mejor, en cuanto a presentar menor probabili-
dad de clasificacién incorrecta.

En nuestro caso, puesto que hemos visto que la estimacién paramétrica de
las curvas TGA puede no ser adecuada para algunos materiales, y teniendo en
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cuenta que disponemos de un procedimiento automético para la estimacién no
paramétrica de dichas curvas (expuesto en el capitulo 4), hemos optado por un
modelo no paramétrico de clasificacién.

En cualquier caso, el modelo matematico se puede expresar en términos de
una variable aleatoria funcional, X, que toma valores en el espacio de posibles
curvas TGA, y una variable aleatoria Y que toma valores en un conjunto finito
de clases {0,1,...,G}.

5.2.1 Reglas de clasificacién

Una regla de clasificacién es una funcién £ que asigna a cada observacion
una clase. Cuando la observacién consta de d componentes se trata de:

¢:R*—{0,1,...,G}.

La calidad de una determinada regla de clasificacién se medird mediante la
probabilidad de cometer un error en la clasificacién:

L) =PE(X)#Y).

Se tratard de minimizar L({). En el caso en que tengamos sélo dos posibles
clases, G = 1, y definiendo n(z) = P (Y = 1/X = ) la regla de clasificacion de
Bayes, £*, definida como:

" 1 si T
5“”‘{0 S

MW

resulta ser 6ptima, en el sentido de que para cualquier otra posible regla ¢ se
verifica que L(§) > L(£*). Al valor L(£™) suele denominarse error Bayes.
Obsérvese que en el caso de dos clases, G = 1, se tiene que:

nz)=EY/X=2)=P(Y =1/X =2),

es una funcién de regresién. Si pudiésemos estimar esta funcién de regresiéon
tendriamos resuelto el problema de la clasificacién.

5.2.2 Regla de maxima verosimilitud

Supdngase conocida la distribucién del vector aleatorio de interés condi-
cionada a cada uno de los grupos: )?|y:i, i = 0,1,...,G, y denétese por
L; (%) el valor de la funcién de verosimilitud (funcién de masa de probabilidad,
en el caso discreto, o de densidad, en el caso continuo) del grupo i, es decir

L;(#)=P ()? = f|y:i), o bien L; (¥) = f (#]y—=;). La regla discriminante de
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méxima verosimilitud consiste en asignar a cada posible futura observacién, &,
el indice 7 para el cual

L; (%) = Lz _‘7
j () @ (Z)

decidiendo arbitrariamente en caso de empate en el méximo.

5.2.3 Regla Bayes

La regla Bayes se basa en calcular las probabilidades de pertenencia, a
posteriori, a cada clase, dada una nueva observacién:

P =i/X =)= L XY =0pi (5.1)

G
];Of (X/Y =) p;

donde f(X/Y =1i) es la funcién de densidad condicionada de la variable X
dado el valor Y =iy p; es la probabilidad de pertenencia a la clase j de una
observacién elegida al azar de la poblacién. En el caso discreto las funciones
de densidad condicionadas f (X/Y = i) serdn sustituidas por las probabilidades
condicionadas P(X = z/Y =1).

La clasificacion de cada individuo se puede realizar mediante la comparacion
de las probabilidades “a posteriori” dadas en (5.1). Asi, se asignard un individuo
al grupo para el cual sea mayor su probabilidad a posteriori.

La regla discriminante de méxima verosimilitud y la regla Bayes pueden ex-
tenderse fdcilmente a un contexto no paramétrico, sustituyendo los estimadores
paramétricos de la funcién de masa de probabilidad o de densidad del vector
aleatorio por estimadores no paramétricos.

Como se ha comentado anteriormente, nuestro interés estd en obtener un
método que permita la clasificacién de materiales a partir de sus termogramas,
ma&s concretamente, partiremos de un conjunto de materiales para los que cono-
cemos a qué grupo pertenecen e intentaremos, dado un nuevo material, mediante
su curva TGA, asignarlo a una de las clases. Puesto que trabajaremos con cur-
vas como variables clasificadoras y pretendemos usar un método discriminante
no paramétrico, haremos una pequena introduccién, en la siguiente seccién, a
la regresién no paramétrica funcional.

5.3 Modelo no paramétrico de regresién funcio-
nal

Dada una variable respuesta aleatoria real Y y otra variable explicativa X
que toma valores en un espacio vectorial, en el que se ha definido una seminorma
|I|| deseamos estimar el operador funcional r definido por Y = r(X) + ¢, donde
€ es una variable real de media cero e independiente de X y r es suave.
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Una vez medida la distancia entre curvas mediante una seminorma, cuya
eleccién es un problema de indole no menor, se enfocard la clasificacién como
una consecuencia del problema de regresion de tipo funcional, en el que para
estimar r se hard uso del estimador tipo nicleo 7 (x) siguiente:

Sk ()

n

oa k(L)

r—
hn

7r(2) (5.2)

En la expresién anterior 7,(x) es una versién del estimador de Nadaraya-
Watson para regresién funcional y hy(z) representa el pardmetro ventana que
puede depender de cada valor x, en el contexto de estimacién local, y que tam-
bién se puede expresar en su versién global. Este estimador ha sido usado por
autores como Ferraty y Vieu (2002a) para el estudio de espectros donde han
utilizado el niicleo de Epanechnikov K (z) = % (1 — 1‘2) I(jz1<1)-

En la formulacién del problema, en el contexto de la estimacién de la regre-
sién, se considera que la variable Y es de tipo escalar y la variable X es de tipo
funcional con una seminorma asociada ||-||. Un caso particular de este modelo
es aquel en que X pertenece a un espacio de Hilbert (véase Ramsay y Silverman
(1997), como es el de las funciones continuas en un intervalo, caso también de
las curvas TGA usadas en este trabajo. (X € L?([0,71)) .

La idea de la estimacién consiste en asumir condiciones de regularidad para
r y utilizar un suavizado tipo nicleo. Para medir la proximidad entre curvas
utilizaremos una seminorma ||-||. Al igual que en la estimacién no paramétrica
real, en este contexto funcional, es también crucial la adecuada seleccion de la
ventana.

5.3.1 Seleccion de la ventana de suavizado

Entre los métodos existentes para estimar la ventana éptima estd el de vali-
dacién cruzada de minimos cuadrados, propuesto por Rudemo (1982) y Bowman
(1984), este método consiste en seleccionar el valor de h que minimice una
estimacion del error cuadratico integrado (ISE (74)).

ISE (7) = / (Fn (@) — 7 (2))? da.

El pardmetro ventana serd aquel A que minimice la funcién de validacion
cruzada general C'V (h)

cvin=n Y (v - ) (53)

siendo 7,7 el estimador calculado con la muestra sin el dato (X;,Y;). Hardle y

Marron (1985) demuestran la optimalidad asintética de la ventana elegida por
este criterio en el caso de una variable explicativa real.
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En nuestro caso, puesto que lo que nos interesa es clasificar adecuadamente
los materiales, utilizaremos una modificacién del método de validacién cruzada
basado en minimizar la probabilidad de clasificacién incorrecta que denotare-
mos por CV (h). Esta probabilidad dependera de la regla de decisién empleada
d. UsaremoAs< 1)3, regla que maximice la probabilidad estimada de pertenencia a
™)

posteriori ( , lo que equivale al empleo de la regla Bayes no paramétrica.

Estimaremos 7’"\<h0>, 7’"\<h1>, ce ,7’"<hG> para una rejilla de valores de h, para final-

mente calcular el méximo de estas estimaciones en el punto en cuestién:

dp(x) = argmax {?(hﬂ(x)} .
0<5<G

Finalmente, se definird la funcién de validacion cruzada modificada como
CV(h) :n*lzl{yﬂédgj(xj)}, (54)
j=1

donde d;j denota la regla de clasificacién construida sin la j-ésima observacién.

La ventana de validacién cruzada, que denotaremos por hcy, serd aquella
que minimice la expresién anterior. Obsérvese que esto trata de estimar aquel
pardmetro que minimiza la probabilidad de clasificar mal una futura obser-
vacion.

5.3.2 Eleccién de la seminorma

Otro problema distinto es encontrar cudl es la “distancia” que debemos usar
de cara a que curvas del mismo material no presenten distancias elevadas y si
las tengan pares de curvas procedentes de materiales distintos. En el estimador
usado, 7 (), la distancia entre las funciones, curvas TGA en nuestro ejemplo,
se mide a través de una seminorma ||-||.

En nuestro caso la eleccién de la seminorma dependerd de los datos a usar.
En un principio usaremos la norma L, pero en caso de observar problemas de
cambios de escala intentaremos ver qué mejoras se obtienen con el uso de las
“distancias” entre la derivadas (hasta un orden k) de las curvas TGA, en vez de
usar la propia funcién de regresién, para ello se podrian usar seminormas que
dependan de la derivada v—ésima, que podemos agrupar dentro de la familia
N, siguiente:

1/2
Ny ={|ll,;v=0,1,2,....k} con [|f|, = (/ (f(“)(t))th> .

Como caso particular estd el caso v = 0, denominada norma euclidea o norma

Lo
1£lly = ( / f(t)th>1/2-
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5.4 Programa para clasificar materiales

Con el objeto de implementar nuestro método de clasificacién de curvas es
necesario realizar una serie de cdlculos que a continuacién se detallan.

5.4.1 Calculo de las distancias entre las curvas

En primer lugar tenemos que hallar las distancias entre todas las curvas a
clasificar. Para este fin necesitamos realizar una serie de pasos. En un principio,
las diferentes curvas TGA no estdn evaluadas sobre el mismo conjunto de pun-
tos, por tanto, un primer paso consiste en situar las graficas en una misma rejilla
(o particién). Para el eje de abscisas, que corresponderia con la variable tiempo,
elegimos m = 3000 puntos; para el de ordenadas situamos todas las muestras
en funcién del tanto por ciento de peso, reescalando el peso de la muestra con-
siderada al 100%. Finalmente, después de estudiar alguna situacién real, hemos
considerado que es suficiente considerar las curvas hasta que pierden el 60% de
su masa, por lo que se ha eliminado del estudio la parte final de cada espectro.

A continuaciéon hemos procedido al cédlculo de las distancias entre todas las
curvas a estudio, para lo que usamos la norma L:

17— gl :/I(f(t) 0)ldt =~ Z|f O (ts — i),

siendo t; < to < ... < t,, los puntos en cuestion elegidos, de forma tnica, para
el conjunto de todas las curvas.

Finalmente, con el objeto de calcular las diferencias |f(;) — g(t;)|, se han
interpolado los valores de aquellas curvas TGA de la muestra que no estaban
evaluadas en cada punto de la particion t; <to < ... < t,n.

5.4.2 Determinacion de la ventana de validacion cruzada

Una vez halladas las distancias para cada par de curvas, esto es, || X; — X/,
para cada i # j, se procede al cédlculo de los valores ?(hﬂ)(k)
la ventana por el método de validacién cruzada:

con el fin de calcular

Z K(HXL JH>1{Yj:k}

?ﬁL—i)(k) _ Jj=1,57% (55)
5 i (Ll
j=1,j#t

para cada k € {0,1,..., G}, haciendo que h recorra una rejilla de valores. Con-
cretamente hemos elegido diferentes valores para h, entre el minimo de todas
las distancias | X; — X;|| para ¢ # j, y el triple del méximo de estas distancias,
tomados a intervalos de 1.5 veces el anterior (es decir, una particién con paso
multiplicativo),
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e a1 - X0 3max | - X1
i#j

Finalmente, se elegird aquel h que minimice la funcién CV (h) definida en (5.4),
que resulta ser n= ' Y7 Ley, sai(x,)y donde:
sd T (X,

d;7 (X;) = arg max {7,:(];])(1@)} ,
0<k<G

eligiendo la media entre el minimo y el mdximo valor de la ventana que presenten
un valor minimo de CV (h) en caso de haber més de uno.

Conviene resaltar que las distancias entre las curvas TGA, || X; — X;|| para
i # j, se calculan una sola vez, y se almacenan en una matriz al objeto de
evitar célculos repetitivos de distancias entre un mismo par de curvas (obsérvese
que finalmente tendremos un método iterativo que va “probando” con distintos
valores de h). La funcién nicleo utilizada ha sido la de Epanechnikov.

5.4.3 Clasificacion de un nuevo material

Dada una nueva muestra que nos interese clasificar, calcularemos las dis-
tancias entre su curva TGA, previamente reescalada, con las demds curvas de
nuestra base de datos. Asi, si llamamos x a esta nueva curva a clasificar, calcu-
laremos ||z — Xj||, para j = 1,2,...,n, a continuacién calculamos ?gﬁ) (z) para
cada clase de valores k € {0,1,..., G}, eligiendo aquella clase k que maximice
().

Este método de clasificacién se ha implementado en lenguaje C, forman-
do parte del Proyecto de Fin de Carrera de Ingenieria Informatica de Carlos
Dominguez Salgueiro (Dominguez (2003)).

5.5 Aplicaciéon a muestras de maderas

5.5.1 Caracteristicas especificas de las muestras a analizar

Las muestras de madera presentan una gran dificultad de clasificacién, de-
bido a la gran variabilidad existente dentro de un mismo grupo: humedad dife-
rente, edad, tiempo desde el corte, etc.

Las maderas forman parte del grupo de materiales lignocelulésicos. Sus
componentes principales son: celulosa, hemicelulosa y lignina. Los estudios
térmicos de cada componente por separado vienen realizéndose desde la década
de los 60, destacando los trabajos de Chatterjee y Conrad (1970), que sientan las
bases de estudios posteriores. Estos autores analizan la pirdlisis de la celulosa,
que a temperaturas por debajo de 280°C se ve favorecida por la formacién de
residuos sélidos y gases, mientras que a temperaturas superiores se favorece la
formacién de alquitranes.
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Una cuestién tratada ampliamente es si es posible representar la pirdlisis
de materiales lignocelulésicos como la suma simple de sus componentes, o si
estos componentes interaccionan fisicamente, provocando que el material ligno-
celulésico se comporte de forma tdnica durante su degradacién térmica.

)

(o]

WiPercent (

0.0 L L
0.0 7000 14000 21000 2800.0

time [s]

Figura 5.1: Comparacién de tres muestras de la misma madera (pino), una con
distinta humedad (verde).

Los estudios de la cinética de celulosa, lignina y hemicelulosa por separado
han revelado que las interacciones entre las fracciones son importantes, y el
comportamiento de la madera en su pirdlisis no se puede considerar una adicién
de sus componentes. Ademds el proceso de separacién de la lignina, celulosa y
hemicelulosa puede alterar la estructura del material de partida. En particular
Chatterjee y Conrad (1970) afirman que es imposible aislar la lignina de la
madera sin cambiar su estructura, incluso utilizando el mismo método, es dificil
obtener muestras idénticas. Sin embargo, en el andlisis en la termobalanza de
materiales lignocelulésicos generalmente aparecen dos o tres picos (o procesos),
que pueden identificarse con hemicelulosa, celulosa y lignina, indicando que,
aunque existen interacciones entre las fracciones, se mantiene su identidad (vedse
figura 5.1). Estos comentarios ponen de relieve la dificultad de establecer un
buen método para la clasificacién de tipos de madera.

Aplicacién a un caso practico

Partiendo de un total de 19 muestras de 7 clases de madera, hemos veri-
ficado nuestro programa de clasificacién de materiales en base a los espectros
de sus curvas TGA. Tenemos distintas muestras de cada tipo de madera que se
mencionan en la tabla 5.1.
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Grupo | Clase Muestras

castano
ciprés
higuera

1
2
3
4 manzano
5
6
7

olivo

DO DO DO =] Cof =

pino
roble 2
Tabla 5.1: Muestras de madera estudiadas.

Se han utilizado tres tipos de distancias entre las distintas combinaciones
de pares de las 19 muestras: la distancia entre las curvas TGA, la distancia
entre las derivadas primeras de estas curvas y la distancia entre las derivadas de
segundo orden. Hemos comprobado que no existe gran diferencia en el empleo
de estas distancias.

11

109

cv(h)

Figura 5.2: Funcién de validacién cruzada para las maderas.

En la figura 5.2 se puede observar la funcién de validacién cruzada para este
ejemplo, en la que para la ventana éptima se obtiene un valor 0.64 de CV (h).
En un principio, nos ha parecido que estos resultados no eran lo bueno que cabe
esperar, sin embargo, otros métodos de clasificacién de materiales existentes,
como la utilizacién de espectrometria, no mejoran estos porcentajes. Uno de los
posibles motivos que dificulta aumentar el porcentaje de clasificacién correcta es
que se disponia de un nimero muy reducido de experimentos, por lo que hemos
verificado nuestro método mediante un estudio de simulacién que se detallara
en una seccién posterior.
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Figura 5.3: Comparacién de 6 muestras de madera de dos clases distintas, una
formada por las curvas en rosa y amarillo y otra por las restantes.

5.6 Aplicaciéon a muestras de PVC

5.6.1 Caracteristicas especificas de las muestras a analizar

Como una segunda aplicacién del método propuesto de clasificacién hemos
elegido 16 muestras de PVC, diferenciadas entre rigidos y flexibles, elegidos a
partes iguales y que serdn las dos clases a considerar . Se tomaron muestras con
un peso aproximado de 35 mg, y fueron sometidas a una rampa de calentamiento
en aire desde 25°C hasta 600°C a una velocidad constante de 10°C por minuto.
Posteriormente se sometieron a una etapa isoterma a 600°C para asegurar su
combustién.

En la figura 5.4 se aprecia la diferencia entre una muestra de PVC rigido
frente a otro flexible. Se puede observar las dos etapas fundamentales de la
degradacién del PVC. La primera, proceso primario, se debe a la inestabilidad
de determinados dtomos de cloro que conduce a la eliminacién de la molécula
de HCI y la formacién de un doble enlace. En la segunda etapa es cuando el
polimero residual arde.

Las muestras analizadas permanecieron estables por debajo de los 180°C,
siendo, aproximadamente, a esta temperatura cuando se inicia la degradacién.
Como diferencias entre las muestras de PVC rigido y flexible que se pueden
apreciar, mediante el estudio termogravimétrico, cabe resaltar:

e En las curvas TGA de las muestras rigidas se aprecian, con mayor claridad,
dos escalones en la segunda etapa de degradacién.
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Figura 5.4: Curvas TGA y DSC para dos clases de PVC (en rojo rigido y en
azul flexible).

e El calor generado en la combustién estd entre 8 y 20 mW en las muestras
flexibles y entre 225 y 330 mW en las rigidas.

e La pérdida de peso en la primera etapa varia entre el 40% y el 50% del
PVC rigido, mientras en el flexible la variacién estd entre el 50% y el 60%
(tiene mayor contenido de plastificante).

Teniendo en cuenta estas diferencias pensamos que es posible la correcta
clasificacién analizando el proceso hasta la pérdida del 60% del peso de las
muestras (véase figura 5.6).

Resultados obtenidos

En este caso mostramos la funcién de validacién cruzada para las 16 mues-
tras analizadas (véase figura 5.5). Observando que la estimacién de la proba-
bilidad de clasificacién correcta de una nueva observacion, utilizando el método
de clasificacién no paramétrico con ventana hcoy seria del 99.4%.

5.7 Estudios de simulacion

Con objeto de verificar el método presentado en la seccién anterior hemos
llevado a cabo un estudio de simulacién. Considerando tres tipos de materiales
de dificil clasificacién (maderas de ciprés, eucalipto y roble) hemos simulado
muestras de curvas TGA, mediante la modelizacién como mezcla de logisticas,
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Figura 5.5: Funcién de validacién cruzada para el PVC.

para lo cual fue necesario analizar muestras reales de estas maderas con el fin
de estimar sus pardmetros (véanse las tablas de 5.1 a 5.9).

5.7.1 Pasos para las simulaciones

Usaremos el modelo de mezcla de logisticas, presentado en el capitulo 3,
siendo los pasos para las simulaciones:

1. Para cada tamano, n, generar datos equiespaciados x1, zs, . .. , T,, usando
algin valor § > 0, que representa el tiempo entre instantes de muestreo
del experimento termogravimétrico: z; =61 i=1,...,n.

2. En cada punto x1, 9, . .. , Z,, calculamos la senial m(z;), parai =1,... ,n,
usando el modelo de mezcla de logisticas con los pardmetros obtenidos en
las tablas 5.10 a 5.12.

3. Consideraremos dos situaciones distintas con respecto a la posible depen-
dencia entre los pardmetros (aleatorios) del modelo de mezcla de logisticas
simulado, utilizando distintas varianzas y covarianzas entre parametros.

5.7.2 Muestras simuladas

Simularemos distintas maderas para lo que ajustamos 3 clases (ciprés, eu-
calipto y roble) mediante un modelo de regresién paramétrico con mezclas de
logisticas. Como tomamos muestras con el peso en porcentaje todos los pesos
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Figura 5.6: Curvas TGA correspondientes a 18 tipos de PVC.

sumarédn 100. Supondremos que tenemos G+ 1 grupos ¢ =0,1,...,G, con G = 2
en este caso. Consideraremos como senal para el grupo r—ésimo las funciones
©(") () siguientes:

k)
P ) =Y w faf +6),
j=1

donde los pardametros del modelo,

((wY’), al”, bg”) : (wg>, a$”, bé”) - (wg> Ja), bg>)) :

se suponen variables aleatorias con distribucién diferente para cada tipo de
madera simulado.
Para el grupo r—ésimo se simulara:

(1‘173/13213 "'7Ikaykazk) % Nay, (,Uf(r)az(r)) )

con la condicién de que si 3j/z; < 0 entonces se volverd a simular de nuevo.
Luego se define:

a;»r) = -Z'jyb;‘r) = yjawg‘r) = :j 1003 .7: 1323"'ak

2.2
=1
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Se han considerado dos situaciones al respecto de la posible dependencia
entre los pardmetros del modelo de mezcla de logisticas:
1.- Suponer independencia entre los pardmetros del modelo.

E(T)(l) 0 . 0
0 Xy, 0
Yy = ) : i ;
0 0 . Z(T)(m
con
0%7]» (2) 0
Zog = 0 oz 0
0 0 Ug,j

2.- Suponer dependencia entre los pardmetros del modelo con coeficiente de
correlacion p;.

Z(T)(l) 0 . 0
0 e 0
Yy = : ;
0 0 . Z(T)(m
con
2
01,5 Ple,QjUQ,j P;01,503,5
Dy, = | PTL%25 25 Pj02408,
Pj01,j93,5 Pj02,503,j 03,;

A continuacién presentamos las tablas con los valores obtenidos del ajuste
mediante el modelo de mezcla de logisticas para 3 muestras de madera de cada
una de las tres clases consideradas, con objeto de estimar los pardmetros de las

distribuciones normales multivariantes N3y (;L(T), E(T))

i 1 2 3

w; || 8.5 32.75 47.60
a; | 5.12 105.01 | 13.45
b; || —0.012 | —0.056 | —0.008

Tabla 5.2. Valores de los pardmetros de la mezcla de logisticas de la curva TGA
para ciprés-1.
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7 1 2 3

w; || 10.5 34.65 48.40
a; || 4.7 98.02 15.85
b; || —0.02 | —0.048 | —0.015

Tabla 5.3. Valores de los pardmetros de la mezcla de logisticas de la curva TGA
para ciprés-2.

i 1 2 3

w; || 13.5 37.35 39.57
a; || 5.5 101.5 23.42
b; || —0.012 | —0.058 | —0.005

Tabla 5.4. Valores de los pardmetros de la mezcla de logisticas de la curva TGA
para ciprés-3.

i 1 2 3 4

w; || 13.27 18.81 32.75 33.40
a; || 5.31 14.02 105.01 | 14.47
b; || —0.012 | —0.008 | —0.056 | —0.006

Tabla 5.5. Valores de los pardmetros de la mezcla de logisticas de la curva TGA
para eucalipto-1.

7 1 2 3 4

w; || 12.2 17.5 30.5 34.50
a; || 4.35 13.05 101.5 16.5
b; || —0.016 | —0.007 | —0.045 | —0.01

Tabla 5.6. Valores de los pardmetros de la mezcla de logisticas de la curva TGA
para eucalipto-2.

i 1 2 3 4

w; || 14.5 16.5 34.5 35.60
a; || 7.33 13.05 | 102.5 | 13.5

b; || —0.02 | —0.01 | —0.06 | —0.008

Tabla 5.7. Valores de los pardmetros de la mezcla de logisticas de la curva TGA
para eucalipto-3.

i 1 2 3

w; || 5.12 55.7 38.75
a; || 7.35 78.5 10.01
b; || —0.02 | —0.07 | —0.001

Tabla 5.8. Valores de los pardmetros de la mezcla de logisticas de la curva TGA
para roble-1.
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i 1 2 3

w; || 6.6 57.5 33.6
a; 5.5 87.5 11.5

b; || —0.021 | —0.07 | —0.005

Tabla 5.9. Valores de los pardmetros de la mezcla de logisticas de la curva TGA
para roble-2.

) 1 2 3

w; || 5.8 56.5 30.5

a; || 9.5 67.05 | 12.5

b; —0.008 | —0.06 | —0.007

Tabla 5.10. Valores de los pardmetros de la de mezcla de logisticas de la curva
TGA para roble-3.

A partir de estos valores se pueden calcular las medias y varianzas para cada
tipo de madera, asi como los valores estimados para el coeficiente de correlacién
empleados para el segundo método.

Media Desviacion tipica
wi | 11.9067 | 2.7464
alV | 51067 | 0.4002
iV | —0.0147 | 0.0046
wi | 38.402 | 2.5176
af? | 10151 | 3.4954
SY | —0.0540 | 0.0053
wi | 49.6907 | 5.2152
af? | 17573 | 5.2036
Y | —0.0093 | 0.0051

Tabla 5.11. Valores de las medias y desviaciones tipicas para las simulaciones
de muestras de ciprés.
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Media Desviacion tipica
wi? 13578 | 07318
al? |56633 | 1.5211
v | —0.0160 | 0.0041
wi? | 17.9827 | 1.4784
as? | 13.3733 | 0.5601
by | —0.0083 | 0.0015
w(? | 33.2240 | 0.9643
al? | 103.0033 | 1.8083
bY | —0.0537 | 0.0078
w? | 35.2153 | 1.2145
al? | 14.8233 | 1.5309
b2 | —0.0080 | 0.0020

Tabla 5.12. Valores de las medias y desviaciones tipicas para las simulaciones
de muestras de eucalipto.

Media Desviacion tipica
wi¥ | 6.0497 | 0.8251

al® | 74507 | 2.0019

v | —0.0163 | 0.0072

w | 58.5593 | 2.4852

af? | 77.6833 | 10.2494

b | —0.0667 | 0.0057

w$ | 35.3913 | 3.1471

al? | 11.3367 | 1.2536

b | —0.0043 | 0.0031

Tabla 5.13. Valores de las medias y desviaciones tipicas para las simulaciones
de muestras de roble.

wgl) agl) bgl)
wi |1 0.653 | 0.215
al” 106531 0.880
" 10215 | 0880 | 1

Tabla 5.14. Matriz de correlaciones para las primeras componentes de ciprés.

wél) aél) bél)
wi |1 —0.038 | —0.627
a’ | —0.038 | 1 —0.754
b)) | —0.627 | —0.754 | 1
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Tabla 5.15. Matriz de correlaciones para las segundas componentes de ciprés.

wg(),l) aél) bgl)
wi | 1 —0.998 | —0.600
a’ | —0.998 | 1 —0.554
bV | —0.600 | —0.554 | 1

Tabla 5.16. Matriz de correlaciones para las terceras componentes de ciprés.

w%Q) agQ) ng)
w? | 1 0.993 | —0.569
at? 10993 |1 —0.664
b2 | —0.569 | —0.664 | 1

Tabla 5.17. Matriz de correlaciones para las primeras componentes de eucalipto.

wéQ) aéQ) béQ)
wi? |1 0.683 | 0.846
at? 106831 0.189
by ] 0.846 | 0.189 | 1

Tabla 5.18. Matriz de correlaciones para las segundas componentes de eucalipto.

w:())Q) a:())Q) b§2)
w? |1 0.375 | —0.987
o 0375 |1 —0.517
b | —0.987 | —0517 | 1

Tabla 5.19. Matriz de correlaciones para las terceras componentes de eucalipto.

G R )R B

Wy aj 4
w® |1 0664 | —1
al? ] 0664 |1 —0.663
b2 | -1 | 06631

Tabla 5.20. Matriz de correlaciones para las cuartas componentes de eucalipto.

wg?)) a(13) bg?))
EREE —0.265 | 0.143
o’ | —0265 |1 0.917
b 10143 [0917 |1

Tabla 5.21. Matriz de correlaciones para las primeras componentes de roble.
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wéﬁ’)) aé?;) béS)
wi |1 —0.470 | 0.810
a? | —0470 |1 —0.898
b | 0810 | —0.898 |1

Tabla 5.22. Matriz de correlaciones para las segundas componentes de roble.

’U}é?)) aéﬁi) bg?))
wi? |1 —0.986 | 0.996
al? | —0.986 | 1 —0.997

b 10996 | —0.997 | 1

Tabla 5.23. Matriz de correlaciones para las terceras componentes de roble.

A partir de los datos de las tablas 5.14 a 5.16 obtuvimos los valores para
la estimacién del coeficiente de correlacién utilizando la mediana de las correla-
ciones, asi para la muestra de ciprés, con correlaciones 0.653, 0.215 y 0.880,
utilizamos p = 0.653.

5.7.3 Resultados de las simulaciones

Hemos simulado una muestra de 90 curvas TGA con igual probabilidad 1/3
de cada tipo de madera, encontréandose la ventana h¢cy vy €l minimo de la funcién
de cross-validation (que se incluye en las dos iltimas columnas de la tabla 5.23).
Luego se han simulado 1000 nuevas curvas, que con las mismas probabilidades
especificadas anteriormente serdn de cada tipo, comprobdndose a qué grupo las
clasifica, cada una de ellas, la regla Bayes estimada no paramétricamente con
ventana h¢y y confrontdndolo con el grupo del que se ha simulado dicha curva.
En base a todo ello se ha estimado la probabilidad de clasificacién correcta,
mediante el porcentaje de esas 1000 curvas que se han clasificado correctamente,
tanto bajo dependencia (PCC Dep) como bajo independencia (PCC1Indep), que
se presenta en la segunda y tercera columna de la tabla 5.24.

Varianza | PCCIndep. | PCCDep. | CV(hey)Indep. | CV(hey)Dep.
4o 64.8 72.2 0.38 0.33
20 73.6 75.9 0.26 0.22
o 77.8 82 0.15 0.14
/2 75.2 87 0.07 0.07
o/4 89.5 88.5 0.05 0.03
/8 92.4 95.4 0.03 0.01
/10 92.4 97.8 0.01 0.01
/20 94.3 99.8 0.01 0

o /40 98.9 100 0 0
a/50 99.8 100 0 0

Tabla 5.24: Porcentajes de clasificacién correcta (PCC) en funcién del método
utilizado, con dependecia (PCC Dep) o independencia (PCC Indep).
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Correlacion | PCC | CV(hev)
1.4p 78.6 0.12
. 80.7 | 0.15
o2 799 | 0.16
/1 782 | 0.16

Tabla 5.25: Influencia del coeficiente de correlacién p en el método con depen-
dencia.

Como era de prever, el porcentaje de clasificacién correcta aumenta segin
disminuyen las varianzas del modelo, llegando a cotas del 92%—95% con factores
de 1/8 de las varianzas originales. Para aumentos de hasta 4 veces la desviacién
tipica las probabilidades de clasificacién correcta bajan hasta valores de un
62% — 72%. En general, los resultados sin presencia de correlacién son algo
mejores que bajo independencia, aunque si la correlacién es elevada el efecto
puede ser contrario (ver tabla 5.25).

Hemos variado las proporciones de pertenencia a cada grupo observando
que disminuye el porcentaje de clasificacién correcta al tomar las muestras con
proporciones mds desiguales, como por ejemplo (1/4,1/4,1/2), lo que nos indica,
que se obtiene una mejor clasificacién cuando los grupos de materiales tienen la
misma probabilidad de salir elegidos.
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Capitulo 6

Conclusiones y lineas
futuras

6.1 Conclusiones y objetivos alcanzados

6.1.1 Meétodo paramétrico de mezcla de funciones logisti-
cas

Un primer objetivo que hemos conseguido, y que se detalla en el capitulo
3 de esta memoria, es encontrar un método para el ajuste paramétrico de las
curvas TGA. El método propuesto se basa en el ajuste de la curva mediante
el empleo de diferentes funciones logisticas (modelo con mezcla de logisticas),
basdndonos en la idea de que cada una representa la cinética de descomposicién
de los distintos materiales simples de los que estd compuesta la muestra inicial.
Hemos propuesto la expresion (6.1) para modelizar la evolucién de la masa de
la muestra Y (t), con el tiempo t:

k
Y(t) = Zwif(ai + bit), (61)
i=1
_ expt
f(t) p—

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

Las ventajas del método propuesto frente a otros existentes son:

1. Nuestro método cubre toda la gama de conversiones. El modelo (6.1)
puede ser usado para el estudio de cualquier tipo de material, tanto si estd
regido por una sola ley cinética como por varias.

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

121
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3. Posibilita el empleo de medios estadisticos que permiten, mediante con-
trastes de significacién, valorar la bondad del ajuste del modelo propuesto.

4. Permite, para su comparacién con materiales ya estudiados, la aplicacién
de modelos cinéticos clédsicos del tipo Arrhenius a cada una de las funciones de
degradacién individuales.

5. Reproduce perfectamente el comportamiento asintético al final de cada
proceso degradativo.

6. Puesto que se obtiene una funcién paramétrica de ajuste, se pueden
calcular las demds derivadas de esta funcién, sin que presenten el ruido tipico
de la derivacién numeérica usada en otros métodos.

Por tanto, este primer método que proponemos de ajuste de las curvas TGA,
supone un modelo alternativo a los existentes para la explicacién de la cinética.

Finalmente, comentar que esta metodologia ha sido presentada en distin-
tos foros cientificos como el Congreso Gallego de Estadistica e Investigacién
Operativa o el Congreso TERMEC. Ademds, una primera versién del méto-
do, concretamente el caso de aplicacién a procesos de descomposicién simples
(con un solo escalén) ha sido admitido para su publicacién por la revista Ther-
mochimica Acta (véase Naya, Cao y Artiaga (2003a)) resaltando el interés como
aplicacién al Andlisis Térmico por uno de los referees de esta revista. La version
completa del modelo de mezcla de logisticas ha sido enviada a la revista Journal
of Chemometrics (véase Naya, Cao, Artiaga, Barbadillo y Lépez de Ullibarri
(2003)) y sera presentada en el ICCE10 (véase Artiaga et al. (2003)).

6.1.2 Suavizado automatico de curvas de Analisis Térmico

Con los métodos existentes actualmente en el Software comercial, el obtener
un buen suavizado se convierte en una cuestiéon de arte que depende, en gran
medida, de la pericia del usuario. Al final no existe un método matematico que
indique el grado de bondad del suavizado siendo la “estética” de la curva la que
nos puede indicar si hay un infrasuavizado. El problema de sobresuavizacién
es mas dificil de identificar visualmente. El método que hemos propuesto re-
suelve este problema al seleccionar, mediante criterios estadisticos, el grado de
suavizado 6ptimo en cada momento.

Otro de los objetivos alcanzados en esta tesis fue el de disenar un método
para el suavizado de curvas, que permite, mediante el empleo de una ventana
plug-in en dos etapas, la eleccién automatica del grado de suavizado, implemen-
tando el correspondiente programa informético para su aplicacién a datos reales.
Este método lo hemos verificado con distintos experimentos y concluimos que
mejora sustancialmente otros empleados actualmente en distintos programas de
software.

El objetivo era obtener unos resultados de suavizacién que superasen a los
proporcionados por el software existente, que, como comentamos al principio de
esta memoria, presenta problemas importantes de suavizacion.

A fin de constatar las mejoras, que presenta nuestra rutina de suavizado,
realizamos, en el capitulo 4 de esta memoria, una comparativa de los resultados
que obtenemos una vez aplicado nuestro algoritmo de suavizacién, en contraste



6.1. CONCLUSIONES Y OBJETIVOS ALCANZADOS 123

con los obtenidos previamente. Para ello utilizamos la muestra de oxalato de
calcio en la que pudimos observar los graves problemas de suavizado en la esti-
macién de la primera derivada, que en el caso de la segunda derivada todavia
se incrementaron més, no siendo posible apreciar ninguna tendencia.

El problema que presentan los programas de suavizado existentes, deriva
del hecho de realizar una sobresuavizacién de la curva (pardmetro de suavizado
demasiado grande). La gravedad de este hecho, quedaba resaltado en las zonas
marcadas en la figura 4.9, ya que podemos observar como la profundidad de
los picos se ha visto claramente reducida en comparacién con la suavizacién que
proponemos obtenida mediante la adecuada eleccién de la ventana de suavizado.

En base a todo ello, presentamos nuestros resultados de suavizacion, in-
cluyendo la utilizacién de ventana local o ventana global.

Podemos constatar como el problema de sobresuavizacién de los picos de la
figura 4.9, ha sido resuelto y afirmar a su vez que la curva no presenta las graves
deficiencias de suavizacién obtenidas por los programas existentes. Ademds
hemos aplicado nuestro método a otras muestras observando su buen ajuste.

Finalmente, este hecho lo hemos contrastado comparando los picos de la
curva DTG con los picos de la curva DSC correspondiente, comprobando que
en nuestro caso si tienen la misma relacién de amplitudes. Ademads, como com-
probacién adicional, hemos comparado la estimacién proporcionada por nuestro
método con el ajuste paramétrico logistico visto en el capitulo 3 de esta memo-
ria, para muestras susceptibles de ser ajustadas correctamente por este modelo
paramétrico, observando la igualdad de las gréficas resultantes.

Este método para el suavizado automadtico de curvas, para el caso de la
estimacién de la primera derivada, lo hemos presentado en el Congreso Nacional
de Ingenieria Mecdnica (Naya et al. 2002). Un estudio més completo, con los
resultados de las simulaciones realizadas, lo hemos enviado a la revista Journal
of Statistical Computation and Simulation (véase Artiaga, Cao, Naya y Trillo

(2003)).

6.1.3 Meétodo de clasificacion de materiales

En el capitulo 5 de esta memoria hemos presentado un nuevo método de
clasificacién de materiales mediante el empleo de regresién funcional.

El método propuesto de clasificacién estd basado en minimizar la probabili-
dad de clasificacién incorrecta utilizando la regla Bayes.

Hemos aplicado esta técnica a la discriminacién de maderas y de otros
polimeros, debido a que estos materiales presentan una dificultad, constatada
por distintos autores, de clasificacion.

Con el fin de verificar el método de reconocimiento de materiales hemos
realizado simulaciones imitando el comportamiento de distintos experimentos
concluyendo que el porcentaje de clasificacién correcta depende de la variabili-
dad de las muestras de cada tipo de material.

Al igual que el caso del suavizado de curvas, hemos implementado este
método de clasificacién en un programa en lenguaje C++ (Dominguez (2003)).
Ademass, una aplicacién al reconocimiento de maderas ha sido presentado en la
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IX Conferencia Espaifiola de Biometria (véase Naya, Cao, Artiaga, Dominguez
y Losada (2003)) y una aplicacién al reconocimiento de PVCs la presentaremos
en el Congreso Internacional de Ingenierfa de Materiales Compuestos (ICCE10)
que se celebrard en Nueva Orledns en el préximo mes de julio (Naya, Cao y Ar-
tiaga (2003b)).

6.2 Lineas futuras

Todo trabajo de investigacién abre el camino a nuevos problemas, asi, hemos
encontrado una serie de posibles extensiones de algunos de los resultados ex-
puestos en esta memoria, y que podrian constituir futuras lineas de investigacion
que se enumeran a continuacién:

e Extensién del modelo de mezcla de logisticas.
e Suavizacién de espectros tridimensionales.

e Ampliacién del método de clasificacién de materiales.

6.2.1 Extension del modelo de mezcla de logisticas

Como primera linea de futura investigacién proponemos extender el modelo
de mezcla de logisticas, presentado en el capitulo 3 de esta memoria, mediante la
posibilidad de contemplar composiciones de la funcién logistica con polinomios
de grado mayor a 1. Suponiendo que la curva TGA tome valores entre un
minimo (A) y un mdximo (B) podemos de reescalar la expresion del modelo de
regresién logistica sin més que considerar la nueva ecuacién siguiente:

_ B+ Aexp (Pi())
1+ exp (Py(2))

(6.2)

donde P(x) es un polinomio de grado k. Los pardmetros del modelo (6.2)
pueden estimarse mediante un ajuste paramétrico del modo siguiente:

El polinomio buscado Py serd el que ajuste la nube de puntos en los que
la variable independiente sigue siendo la X, en nuestro caso el tiempo de la
reaccién o la temperatura, y donde la variable respuesta es ahora el logaritmo
del cociente %.

Finalmente, proponemos elaborar un contraste, de bondad de ajuste, de
tipo no paramétrico para este tipo de modelos basdndonos en los propuestos
por Vilar-Ferndndez y Gonzalez-Manteiga (1995) y Vilar-Fernandez y Gonzdlez-
Manteiga (2000).
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6.2.2 Suavizacion de espectros tridimensionales

Una segunda linea de futura investigacién que proponemos es el estudio
del suavizado, mediante métodos no paramétricos, de espectros FTIR tridimen-
sionales obtenidos a partir de los gases de salida del TGA. Estos espectros son
funciones de R? en R en las que se representa la absorvancia respecto a la lon-
gitud de onda y al tiempo. Para conseguir un suavizado correcto es necesario
hacer uso de técnicas de regresién bidimensional.

Estos modelos de regresién parten de muestras del tipo {(X;,Y;)}_, que
corresponden con puntos de R4, donde Y; son las observaciones de la variable
respuesta de tipo escalar y X; son R?-variables independientes que tienen en
comun una densidad f con soporte en un cierto espacio Q C R?. La funcién de
regresién, a estimar de modo no paramétrico, se puede expresar en este caso
mediante:

m(z) =E(Y]|X =x)

para un vector dado x € €2 sin la imposicién de que m se ajuste a una familia
paramétrica de funciones. Asumiremos el modelo:

Y;:m(Xz)+5z7 i:1525"'5n7
donde

E(EZ‘ XZ) == 0,

Var (g X;) = o2,

siendo posible la consideracién de dependencia entre los errores.
El estimador lineal local de la regresion m serd el @, que es solucién para a
del siguiente problema de minimizacién:

minZ{Yi—afﬂt(Xifx)}QKH(Xi—x), (6.3)

donde H es una matriz d x d simétrica positiva dependiente de n; K es el nticleo
en dimensién d con [K(u)du = 1; y Ku(u) = H| ' K(H 'u). Igual que
en el contexto univariante tendremos que calcular el grado de suavizacién que
en este caso multivariante se trata de una matriz H, y que jugard un papel
similar de control del nimero de valores escogidos en cada entorno del punto a
estimar, usados en la estimacién de m(x). Al igual que en el caso univariante,
la seleccién de esta matriz va a ser crucial para la correcta estimacién de la
funcién de regresién. Asumiendo que Xt W, X, es no singular, la solucién del
problema (6.3) es:
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. 1 (Xy—x)
) = (XEW,X,) TXEW,Y con X, = | : ,
B X X . .

1 (X, —x)t

y W, =diag{ Ku(X; — x),... ,Ku(X,, —x)}. El estimador lineal local para

m(x) es:

m(xH) = el (XLW,X,) ' XLW,Y, (6.4)

donde e; es el (d+ 1) x 1 vector que toma el valor 1 en su primera coordenada
y todas las demis el valor 0.

En este caso multivariante es también posible encontrar métodos para el cél-
culo 6ptimo de la ventana mediante criterios similares a los vistos en el capitulo
3 de esta memoria para el caso unidimensional.

Como un primer caso de estudio hemos ajustado una parte del espectro
correspondiente a una muestra de madera de castano, utilizando el método de
validacién cruzada generalizado para la obtencién del selector de la ventana
(véase Liu (2001)). Obteniendo como resultando para la ventana la matriz
siguiente:

ml. _ (0035645 0.001791
v =\ 0.001791 0.964132 )’

y como gréfico suavizado del espectro el de la figura 6.1, con su correspondiente
gréfico de curvas de nivel dado en la figura 6.2.

6.2.3 Ampliacién del método de clasificacién de materiales

Una dltima propuesta de trabajo consiste en la extensién del método de
clasificacién a otro tipo de curvas, como el caso de las curvas DSC o los espec-
tros obtenidos por técnicas FTIR, puesto que tinicamente se necesita disponer
de diferentes muestras ya clasificadas. Incluso se podria extender al caso de
espectros tridimensionales mediante la adecuada eleccién de la seminorma (que,
obviamente, medirfa volimenes entre las distintas superficies).

Otro aspecto, que nos parece interesante, es encontrar un método que per-
mita la clasificacién de maderas independientemente de su grado de humedad.
Hemos comprobado que maderas del mismo tipo pero con distinto grado de
humedad presentan curvas TGA diferentes, que difieren en un polinomio de
grado 2, por lo que un estudio de sus derivadas puede ser de gran utilidad para
su clasificacion (véase la figura 6.3).

Estas derivadas de las curvas estdn desplazadas horizontalmente, lo que
sugiere que utilizando un cambio de escala se podrian conseguir distancias
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pequenas entre materiales del mismo tipo. Como una linea de futura inves-

tigacion sugerimos experimentar con distintos casos de maderas, con diferente
)

grado de humedad, mediante la “distancia” siguiente:

Tr—a

I£ =gl =inf [ |57 ~a" (252 )| o

Podemos apreciar como las graficas TGA de la figura 6.3 son distintas entre
si, aunque ofrecen una forma similar. Las dos pertenecen al mismo tipo de
madera, pero con una humedad distinta. En las figuras 6.4 y 6.5 podemos
observar las primeras y segundas derivadas, respectivamente, de las curvas TGA.

6.2.4 Salidas gréficas

SN A A
SN
N / il

4

A 00 OO N ©

Absorbance

o B N W

=

0 o
Wavenumber cm-1 Time

Figura 6.1: Espectro de una muestra de madera de castano, en donde los valores
de los ejes se han reescalado.
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Figura 6.2: Curvas de nivel corresopondientes al suavizado del espectro de FTIR.
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Figura 6.3: Comparacién de dos muestras de madera de avellano con distinta
humedad (se resalta el drea entre sus curvas TGA).
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Figura 6.4: Comparacién de las primeras derivadas para el avellano.
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Figura 6.5: Comparacién de las segundas derivadas para el avellano.
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Anexos

Calculo de las constantes C,, ,

A continuacion, en este primer anexo, incluimos los cdlculos realizados para
la obtencién de las constantes C, ,, necesarias para estimar el valor 6ptimo del
pardmetro de suavizado, a partir de las expresiones dadas en el capitulo 4.

En lo que sigue v serd el orden de la derivada que desamos estimar, y p el
orden del polinomio empleado en la estimacién.
Si v + p es impar, utilizaremos la expresién:

Cop (K)= (p+1)12 (20 +1) [ K2 (¢) dt TI—H

2(p+1—v) { [ 1K (1) dt}?

Si v+ p es par, dado que ftpHqu (t)dt es igual a cero, emplearemos la
férmula:

Oy (K) = | 2H2EQuA D) JEF (bt ]_*

2(p+2—v) { [ 2K (1) dt}?

Para el célculo de estos valores, una vez hallados los valores p; = J W K (u) du,
son necesarias las siguientes matrices y funciones auxilires:

S= (o) e ST = (ST K () = (Sl SV K (1),

donde K es la funcién nucleo. En este apartado hemos utilizado el nicleo
de Epanechnikov, cuya expresién es K (t) = % (1 — t2) I{j¢/<1), también hemos
repetido los cdlculos para el nicleo cudrtico, recogiéndose al final de esta seccién.

e Cdlculo de las constantes C,, p (K) para p =6
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= [ K () du =
= f_11 u)du =0
S i
= f LU ) u= 0
H1o f,ll IOK( ) du = 143
= [ uMK (u)du =0

=

12 _ 1
fl K dU—%

A partir de estos valores obtenemos la matriz S:

10 3 0 % 0 3
0 £+ 0 %= 0 £ 0
50005 0 5 0 5
S=1 0 &£ 0 5 0 g 0
2 0 XL o X 0 =
P A
12113331431
a 0 3 0 &3 0 5

Obtenemos la matriz (S“’l) invirtiendo la matriz S:

3675 0 40425 0 105 105 0 75075
1(624 3675 1024 8085 1024 15015 1024
40 425 64 832755 32 2597 595 64 2027 025
~ 1024 0 1024 0 1024 0 1024
Sl — 0 B 8235 0 211%45 0 N 453%45
el A - N ORI 17
0 15015 0 45045 0 99 099 0
64 32 64
75075 0 2027 025 0 7432425 0 6441435
1024 1024 1024 1024

Partiendo de los términos S”! y de la expresién:

t) = <i5“@t5> K (t
£=0

obtenemos las funciones K () para v =0,1,..,6:
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_ (3675 _ 40425,2 | 10510544 _ 7507546
Kq (t) - (m T 71024 7+ 1024 = 1024 t )K(t)

Ki (1) = (43¢ — 850 4 130155) g (1

* __ (__40425 83275542 _ 25975954 2027025 46
K2 (t) 7( 1024 + 1024 ¢ 1024 "+ 1024 ¢ )K(t)

K3 (1)

(_%t 4 211%45t3 _ 453%45t5) K(t)

* __ (105105 _ 25975952 89639554 _ 7432425 46
K4 (t) 7( 1024 1024 "+ 1024 ¢ 1024 ¢ )K(t)

Kg (t) — (1569115t _ 4530245t3 + 996(3199t5) K (t)

* __ (_ 75075 202702542 _ 743242514 6441435 16
KG (t) *( 1024 + 1024 t 1024 "+ 1024 t)K(t)

Una vez obtenidas las funciones K (t) para v = 0,1,..,6 podemos calcular
los valores de [ K2 (t)dt, de ([tPT1K} (1) dt)2 y de ([tPT2K (t) dt)Qsiendo,
en este caso, p=6yv=0,1,..,6 :

1 1
.2 3675 40425 , 105105 ,
/,1 Ky ®) dt*/,l (1024 021 0 " 001 !

75075
1024

! 1 /36 15015 .\ >
/ Ki(t)?dt = / (367575 80855, 150 5t5> K (t)*dt
-1

2
11025
) K@) dt = ——
> (®) 4352

U640 32 64
2205
64
1 1
40425 832755 2597 595
K:(t)dt = - 2 - #4
/_1 2 (1) /_1< 1024 T 1024 1024

2027025 ¢\ .2 . 1964655
1024 t) 7 dt = =553

1 1 2
/ K5 (0 dt / (_8085t+21945t3_45045t5> K (Pt
-1

1 32 16 32
1039
o 16
! L 7105105 2597595 8963955
K ()2 dt = - 2 t
/_1 i(®) /_1< 1024 1024 © T 1024

| 7432425 ;\° (12 dt — 17342325
1024 4352
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1 1 2
15015, 45045 5 99099
Kr@#)?dt = t— 3 ) K () dt
/,1 > () /1< 64 32 T Te > ®)
189189
320
1 1
2 75075 2027025 , 7432425 ,
/,IKG (t)" dt /1< 1024 024 1021
6441435 ¢\ 5 10405395
1024 t) K()"dt = 4352

105105

—1

75075 g :
~Toar? )K(t)dt) =0

2 1
3675 40425
tPHIRE (H)dty = t7 — t2
{ / o (1) } </ 1024 1024 1024

Ny =

([t (],

! <3675 8085 5
t7 t

15015 49
) K (t)dt ) =—r
"6 ) ®) > 20449
2 1
40425 832755 , 2597595
P41 _ 7( 2 4
{/t KQ(t)dt} (/f < 1022 © 1024t 1021 "
L 2027025 6
1024

-1

1
{ / P (1 } ( 7 <_8085t 2119645tg

45045, 2 49
K (t)dt —
32 > ®) ) 69
2 1
105105 2597595 , 8963955
tp+1K* t) dt _ t7 - t2 t4
{/ i } (/1 ( 1024 1024 1024
7432425 4 2
~—oo1 ! >K(t)dt> =0
/1 ; (15015, 45045 4
= | ——t — ———t
1 64 32

{/tp+1Kg (t) dt}2

99099 . 2 49
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2 1
75075 2027025 7432 425
tp+1K* t) dt _ t7 - t2f t4
{/ 5 (1) } </1 1024 1024 1024

2
| Gad143 435t6> K (t) dt) =0

1024

2 1
3675 40425 , = 105105
p+2 1 _ 8 . 2 4
{/t Ko (t)dt} </1t (1024 1024 © T 1024 !

2
75075756) K (t) dt> _ 49

1024 5909 761

2

3675 8085
P2 g — 8 —=3
{/t K} (t)dt} (/1t <64t !

2

15015
UV K () dt =
+—51 > (t) 0
40425 832755 2597 595
p+2 _ 2 4
{/t K3 (t)dt} < < 1024 1024 | 1021 "
2027025 ¢ 2 784
K (t)dt —
T 1024 ) (#) > 48841

{ /tp+2K* } < <8085 2119645t3

453045 P (¢ )dt)) —0

105105 2597595 , 8963955
PR () dt y = — #2 #4
{ / 1) } ( < 1024 1024 1024
| 7432425 196
1024 T 289
{/tp+2K* } ( <15015 B 4530245]53

99099t5> )
75075 2027025, 7432425
P2 g * — 8 2 4
{ / R (t)dt} < 1024 1024 1024

6441 435 K(t . 734
1024 ~ 289
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Finalmente, sustituiremos los valores obtenidos anteriormente en la expre-
sién:

Cv,p (K) -

(p+1)12 (20 + 1) [ K22 (t)dt ] P
2(p+1—v) {ftP'HK;; (t) dt}2

o bien en la expresion:

Cv,p (K) =

(p+2)12 (20 +1) [ K2 (t) dt ] 7
2(p+2—v) { [ 02K () dt}

en funcién de si v + p es impar o par, respectivamente.

L
17

Coo i) — | BEOFD L K @t | [8!2 (4+1) —1946?5%55} T ot
0,6 - 2 - 784 =0
2(8—0) {J!, 185 (1)t} 2(8~2) ggar
Crai) — | DL KT (@) de {7!2 (2+1>%f 5.379
1,6 = 5 = | _5
2(7—1){f_11 K5 (t) dt} 2(7—1) 3410
812 (44 1) f—11 K32 (t) dt 812(4+1) 19f§56255 7
Co6 (K) = - o I Y —6.0419
2(8-2) {f_1 t8K3 (t) dt} 8841
T2(6+1) [, K32 (t)dt 712 (6 -+ 1) 1039 5 ‘
Cs6 (K) = ] o B T =5.166
2(7-3) {fq 1K (t) dt} 6
812 (8 +1) f_11 K32 (t)dt 812 (8 + 1) 17342325 =
Cae (K) = . 2 e Y L =5.8418
2(8 — 4) {f_1 8K (t) dt} 250
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-
sl

T2 (10+1) [}, K22 (t)dt TI2(10 + 1) 1891897 T
Cs6(K) = S K _[ (2(7_5))4_320 } =4.878
25

2(7 - 5) {fjl 1TKE (t) dt}2

L
17

812(12+1) [1, Kg2 (t) dt

2(8—6) {ffl 8K (t) dt}2

Co6 (K) = —=5.5614

e Célculo de las constantes C,, , (K) para p =5

Procedemos de igual modo que para el caso p = 6. Calculados los ele-
mentos (ujH;) 7,1=0..p se obtiene la matriz S para p = 5:

1 0 £ 0 £ 0
0 I 0 2 0 1
1 5 3 35 1 21
g 35 9 3 0 5 O
0 2 0 £ 0 =%
3 35 1 21 7 33
3 0 o3 0 5 g
0 57 0 55 0 33
175 525 1155
175 0 —525 0 1155 0
%1 3675 632 _ 8085 %1 15015
64 32 64
) _ 525 0 3045 0 __ 8085 0
S = (52 8085 %? 21945 (§2 45045
1155 32 8085 16 24 255 32
64 0 T 732 0 64 0
15015 45045 99 099
0 64 0 T 32 0 64
175 525 1155
K@#)=|—-=r+—"¢*\K(t
0 (®) < 64 32 64 ) ®)

3675 8085 15015
K (t) = t— 3 ) K (t
10 ( 61 32" " Ted ) (®)

o (525 3045, 8085,
KQ(t)< TR 32t>K(t)

8085 21945 45045
Ki@)= (- t 3 — ) K (t
5 () ( 32 T 16 32 ) (®)
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1155 8085 , 24255 ,
— YK (t
Ki(t) = (64 32t+ 64 ) (*)

(15 01515 45 045753 n 99 099t5> K (t)

E®={—5"1 "3 64

! ! 175 525 1155 2 1575
* 2 2 4 2

— —_— ——t p—— K (t)"dt = —

/1[(0(15) dt /1< 39 + 6 > (t) ]32

1 2
3675, 8085 8y 18015 5 2205
* K ()% dt = ==
[miera= [ (G- S50 ) wora -2
1
525 3045 2 8085 5 19845
x = 0 K () at = —=—
/_1K2 / ( 32 ) ®) 208

1
[
-1

1 1 2
42 1212
/ K} (t)*dt :/ (1155 _ 3085, 2 55t4> K (t)*dt = 7
-1 -1

8085, 219453 45045 \? o 10395
< = t) K ()" dt = =

64 32 64 832
15015, 45045 5 99099 ; ? > . 189189
/K5 /(64 52 0T 64t>K(t)dt 320

2

2 1
175 525 1155 25
p+1 = — 6 (1Y Yev.2 —-vY 4 —
{/t Ko(t)dt} (/_115 (64 e t>K(t)dt> N

2 1 2
{/tl’“K{ (t) dt} = </ t8 (321515 — 8225153 + 156115155) K (t) dt> =0
-1

2

2 1
525 3045 , 8085 2025
P = bl ==+ —t2— —t* | K(t)dt | =-—x
{/t ke (t)dt} (/_1t < 32T 3 > ®) ) 20449
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2 1 2
(i) - ([ (-0 200 5005) ) -
1

32

2 1 2
(ool - ([ o (A2 020 24020) )22
-1

169

2 1 2
15015 45045 . 99099
U () dt S = 6 t— 3 VK@) dt) =
{/ > () } </_1 61 2 T ®) 0
175 525, 1155 ?
tPH2 K (t R VK@) dt) =
{ / } <64 sl T JE® 0

1 2
{/th* } </ 7 <3675 8225]53+ 156(4)115t5>K(t)> _ 4
1

20449

2 1 2
525 3045 8085
P2 (D dt S = VA [t Rt VK @)dt) =
{/ 2”} (/1<32*16 32)”) !

32 169

2 1 2
(i) - ([ (-0 20 85005) " 0
-1

2 1 2
([ romioa) - ([ (3 S02250) )

2 1 2
1501 4504 4
{/tp+2Kg (t)dt} - (/ t7< 56?1 - 5302 £+ 99099t5> K(t)> %

1 64 25

De forma similar calculamos los valores para C,, 5 (K)
1
13 1
612 (0+1) [1, K3 (t)dt 612 (0+1) L3817
Cos(K) = ( ) K () . [M} —4.7354
2(6 - 0) {f_ll 16K (L) dt}

(6 0) 184041
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L
15

712(241) (1 K2 () dt
@+, K70 — 5.379

Cis(K) =
i 2(7-1) {fjlﬂfq (t) dt}2
2 1 %2 &
Co5 (K) = ST )L K0 dtQ = 4.5021
2(6 - 2) {f_ll 16 K3 (t) dt}
Cas (K) = Gl Ch WS UL S| =5.166
2(7—3) {f_llﬂng (t) dt}
s 1 * l_l%
Ca5 (K) = CRROP Lk ) =4.2029
2(6 - 4) {fjl 16 K3 (t) dt}
1 * %
Cs5 (K) = w0+ Ll K52 (t) dt =4.878

2(7 - 5) {fjlﬂKg; (t) dt}2

e Cdlculo de las constantes C,, , (K) para p =4

Procediendo de forma similar a los caso p = 6, 5 obtenemos los siguientes

resultados:
5
612 (0+1) 1, K32 (t) dt 612 (04 1) L2z 175
Coa (K) = O+, K" ® [—( + )832} — 4.7354
(6 0) 184 041

2(6—0) {ffl 16K (t) dt}2

-

52241) [LK2@)dt |
Cra(K) = G+ D, K0 S| =3.8565
2(5 - 1) {fj1 15K (t) dt}
612 (4+1) [, K32 (¢ )
Cou (K) = )2 K = 4.5021
2(6-2) {f_1t6K§ (t) dt}
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Cs.4 (K) = 5P (6+1) [, K52 (1)t

2(5-3) { [, 10K (1) dt )

Cua (K) = 6!* (8 +1) J_, K3* (1) dt

2(6—4)“_11,5%Zf (t)dt}2

e Célculo de las constantes C,, ,, (K) para p =3

L
9

Cos () = | 22O+ 1 K3 (t) dt

5!2 2—|—]_ 1 K*Q t
Ci3(K) = ( ) [ Ki* (

2(4-0) {1, 0155 () dt}2 -

|

-
o=

=2.9446

o

=4.202

412(0+1)371°
(—+)14 —3.2431
2(4—0) 2=

- [26-1 {[LieKs (¢

)
_ 412 (4 =+ 1) f—ll K;Q (t

Cos(K) =

) dt
dt}2
) dt

s {0 ]

Cs3 (K) = [(6)!2 (6+1) [ K2 (t)th
2(2) { [ 5K (t) dt}

e Célculo de las constantes C,, , (K) para p =2

1
9

Cop (K) = 470+ f—11 K§2 (1) dt2 B
2(4-0) {f_11 MK (1) dt}

e (2+1) 1, K2 (1) dt

28-1) {f_lltg’Ki‘ (1) dt}

1
7

441

] =3.8565
] =2.8925
] =3.539

wr =3.2431
2(4-0) o

=2.2746
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L
9

A2 (441) [T K32 () dt

S| =2.8925
2(4-2) {fj1t4K; (t) dt}

Coz (K) =

e Célculo de las constantes C,, , (K) para p =1

En este ultimo caso obtenemos:

L
5

202(0+1) [1, K2 (t) dt

{2!2 0+1) %y — 1.7188

Coa (K) = — ]
0 2(2—0){f,11t2K§ (t)dt}2 2(2-0) 5

| 3re+n [ KR @ d ?_ 32(24+1)18717
Ci(K)= [2(31)4%7] —=2.2746

2(3-1) {f_ll 12K (t) dt}2
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Resumen de resultados obtenidos

A continuacién, resumimos, en la tabla 7.1, los valores de las constantes C;, 5,
obtenidos anteriormente para la funcién micleo de Epanechnikov. Presentamos,
también, los valores calculados con la funcién nicleo cudrtico, cuya expresiéon

es K(t) = 1—2 ((1 — t2))21(\t|§1)-

v | p | Cyp Epanechnikov || Cy , Cudrtico
0|1 1.719 2.036
11 2.275 2.586
0] 2 3.243 3.633
112 2.275 2.586
212 2.893 3.208
013 3.243 3.633
113 3.857 4.234
213 2.893 3.208
313 3.539 3.860
014 4.735 5.158
114 3.857 4.234
214 4.502 4.874
314 2.945 3.860
414 4.203 4.530
0|5 4.735 5.158
115 5.379 5. 789
215 4.502 4.874
315 5. 166 5. 536
415 4.203 4.530
515 4.878 5.210
0|6 6.218 6. 659
116 5.379 5.789
216 6.042 6.444
316 5.166 5.536
416 5.842 6.211
516 4.878 5.210
6|6 5.561 5.898

Tabla 7.1: Constantes para el cdlculo de la ventana 6ptima.
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Algoritmos computacionales

Para la implementacién de los programas de ordenador, hemos utilizado el
lenguaje de programacién C++ (compilador DJGPP). El principal motivo de
esta eleccién, radica en el hecho de que la casa Rheometric Scientific ha empleado
este lenguaje en el desarrollo del software que acompana a los aparatos STA,
sugiriéndonos el empleo de este lenguaje con el objeto de integrar, en un futuro,
nuestra rutinas de suavizado en la nueva version software en desarrollo.

Mostraremos algunos de los diagramas de flujo que nos ayudan a comprender
la légica de las rutinas implementadas y determinar la secuencia de acciones
a realizar para generar los algoritmos de suavizado. Nos hemos centrado en
aquellos procedimientos o funciones especificas mds relevantes de cada uno de
los métodos empleados, intentando que los diagramas de flujo reflejen la légica
de los programas generados. Indicar que p representa el grado del polinomio
utilizado para la estimacién y nu indica el orden de la derivada que queremos
obtener.

Programas desarrollados

Hemos creado varios programas cuyas tareas principales y diagramas de
flujo se enumeran, resumidamente, a continuacion:

e Estimacién automsética de la curva y sus derivadas con ventana local (fi-

guras 6.6 a 6.10).

e Estimacién automdtica de la curva y sus derivadas con ventana global

(figuras 6.11 y 6.16)..

e Clasificaciéon de materiales mediante discriminaciéon no paramétrica (figu-
ras 6.17, 6.18 y 6.19).

e Simulacién de curvas TGA de mediante mezcla de funciones logisticas
(figura 6.20).
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Figura 6.6: Diagrama de flujo para la suavizacién con ventana local (Parte I).
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Figura 6.7: Diagrama de flujo para la suavizacién con ventana local (Parte II).
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Figura 6.8:

Diagrama de flujo para la suavizacién con ventana local (Parte IIT).
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Figura 6.9: Diagrama de flujo para el cdlculo de la ventana local (Parte I).
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Figura 6.10: Diagrama de flujo para el cdlculo de la ventana local (Parte II).
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Figura 6.11: Diagrama de flujo para la suavizacién con ventana global.
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Figura 6.12: Diagrama de flujo para el célculo de la ventana global.
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Figura 6.13: Diagrama de flujo para el célculo del vector de estimaciones (Parte

).
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Figura 6.14: Diagrama de flujo para el cdlculo del vector de estimaciones (Parte

I0).
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Figura 6.15: Diagrama de flujo para el cdlculo del estimador de la suma de
autocovarianzas (Parte I).
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Figura 6.16: Diagrama de flujo para el cédlculo del estimador de la suma de

autocovarianzas (Parte II).
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apertura
curva??.txt

x=1

X<=num_muestr

dato_ini=100

ajusta_100

escribe modificada

X=x+1

Figura 6.17: Diagrama de flujo para la lectura de datos y manipulaciones ini-
ciales en la clasificacién de materiales.



ANEXOS Y BIBLIOGRAFIA 157

ajustar previo

I
-

no

i<=num_muestr

si

j=i+1 |

j<=num_muestr

abrir sefiales i,

b

ajustar tiempos

calcular distancia

relleno vector con la
distancia

Figura 6.18: Diagrama de flujo para el cédlculo de la distancia entre curvas en
la clasificacién de materiales.
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grupos()
lectura vector Y

ajustar sefiales a 100()

ajustar nueva a 100()

calcular distancias()

calculo de h 6ptimo()

calculo estimador final()

Fin

Figura 6.19: Diagrama de flujo general para clasificacién de materiales.
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generar_sigmas()

m étodo de generacion
de funciones

v<=num_muestr

no

si
calcular_grupo_2()
calculo_logis_final()

no

p<=long_time

valor de la logistica
final en p

v

escritura valor en
fichero

cierre fichero

v=v+1l

Figura 6.20: Diagrama de flujo para la simulacién de curvas TGA.
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