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Resumen. En este trabajo se presenta una nueva metodologia para estimar la distribucion de tamafios
de particula (PSD) de un latex, a partir de mediciones de dispersion de luz dindmica (DLS) efectuadas
a multiples angulos. El problema fisico conduce al planteo de un problema inverso mal condicionado
(PIMC), que tradicionalmente se resuelve en forma numérica mediante técnicas de regularizacion de
Tikhonov. Con este formalismo pueden estimarse PSDs de formas desconocidas. Como alternativa se
propone: 1) modelar la PSD como la suma de dos distribuciones Gaussianas modificadas
exponencialmente (EMG); 2) transformar el problema original para utilizar s6lo estimaciones de los
diametros medios de la PSD; y 3) resolver el problema inverso no lineal resultante utilizando
algoritmos genéticos (AG) para estimar tanto los parametros de las EMGs involucradas como las
fracciones aportadas por cada una de ellas. Se evalian y comparan los métodos analizando ejemplos
tanto simulados como experimentales. En los ejemplos simulados se utilizan PSDs unimodales y
bimodales, con formas predeterminadas de los modos (por ejemplo, distribuciones normal-
logaritmicas y EMG). En los casos experimentales se trabaja con: i) una PSD wunimodal,
correspondiente a un estandar angosto de poliestireno (PS) de didmetro nominal conocido; y ii) una
PSD bimodal, obtenida mediante la mezcla (en proporciones prefijadas) de dos estandares angostos de
PS de diametros nominales conocidos. En todos los casos, los resultados obtenidos mediante AG se
comparan con las estimaciones provistas por la regularizacion de Tikhonov. En los casos simulados se
incorporaron ruidos de medicién de niveles compatibles a los observados en experimentos de
laboratorio, y los resultados se comparan con las PSDs ‘a priori’ conocidas. En los casos
experimentales, las PSDs estimadas por AG se comparan con las obtenidas por otras técnicas
independientes. En todos los casos analizados, los AG produjeron estimaciones mas exactas que las
técnicas de regularizacion de Tikhonov.
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1 INTRODUCCION

Los polimeros juegan un rol importante en la actual produccion de materiales, ya sea como
materiales de uso masivo (por ejemplo, cauchos o plésticos de ingenieria), o como productos
mas especificos, tales como latex para la formulacion de recubrimientos, pinturas, adhesivos,
agentes de reaccion para diagnostico médico, etc. (Meyer y Keurentjes, 2005).

La caracterizacion de estos productos involucra procedimientos estandar para el analisis y
el tratamiento de las sefiales medidas. Como resultado de efectuar una medicion indirecta de
la propiedad deseada combinada con principios teéricos de las técnicas analiticas empleadas
(Kirsch, 1996), muchas veces es necesario resolver un problema inverso mal condicionado
(PIMC), donde pequefios errores en las mediciones pueden originar enormes cambios en la
solucion obtenida. La resolucion de tales problemas involucra la utilizacion de técnicas
numéricas de filtrado digital, suavizado y funciones de regularizacidon, para mitigar
parcialmente la inevitable presencia de ruido de medicién en las sefiales y los errores
sistematicos originados durante el modelado de la técnica analitica asociada, lo cual limita la
exactitud de la solucion obtenida.

La calidad de algunos coloides poliméricos (o latex) estd asociada habitualmente a su
distribucion de tamano de particula (PSD). La PSD en un latex determina algunas
propiedades de uso final, tales como propiedades reoldgicas, mecanicas y fisicas del material.
Por ejemplo, la PSD puede definir el comportamiento de adhesivos y pinturas, y la estabilidad
quimica de los latex; y puede influenciar los mecanismos fisico-quimicos involucrados
durante la polimerizaciéon en emulsion (Gilbert, 1995). Desafortunadamente, no existe
instrumentacion capaz de medir directamente la PSD. Por esta razon se hace necesaria la
utilizacion de mediciones indirectas, donde la variable fisica medida se relaciona con la PSD
a través de modelos tedricos.

La microscopia electronica es la principal técnica de referencia para medir PSDs. Sin
embargo, si bien permite la observacion directa detallada de las particulas y es adecuada para
medir PSDs angostas de particulas rigidas, presenta inconvenientes cuando se requieren medir
distribuciones anchas o bimodales, cuando se trata con latex blandos (que deben ser fijados
previo a su observacion), o cuando se desea cuantificar pequefias fracciones de particulas de
tamafio muy distinto al de la poblacion principal. Ademas, es una técnica costosa y lenta, y
requiere tratamientos previos de las muestras, que incluyen el aislamiento de las particulas de
su medio de dispersion (Kourti, 1989).

Las técnicas Opticas de dispersion de luz estatica (ELS), dispersion de luz dindmica
(DLS) y turbidimetria (T) permiten determinar tamanos medios de particula en forma simple,
rapida y confiable; pero los mismos no pueden asociarse en general a ningin momento
especifico de la PSD (Kourti y MacGregor, 1990). Se ha utilizado T a multiples longitudes de
onda para estimar las PSDs de diferentes latex (Eligabe y Garcia Rubio, 1990). Esta técnica
requiere del conocimiento del indice de refraccion de las particulas (PRI) a cada longitud de
onda considerada, propiedad que es normalmente desconocida (principalmente en el caso de
latex sobre los que se ignora su composicion, o en regiones del espectro donde la dispersion y
absorcion de la luz ocurren simultdneamente). ELS se ha utilizado para estimar la PSD de
particulas esféricas homogéneas y de emulsiones aceite-agua (Hofer et al., 1989). La técnica
de DLS con mediciones a simple angulo también se ha utilizado para medir PSDs de latex.
Como en los casos de T y ELS, la estimacion de la PSD en DLS requiere de la resolucion de
un PIMC, para el que se han propuesto diversos algoritmos numéricos (Provencher, 1982;
Finsy, 1994; Gugliotta et al., 2000). En DLS y en ELS la estimacion de la PSD requiere del
conocimiento del PRI solo a la longitud de onda del laser empleado.

A efectos de mejorar la estimacion de la PSD, se ha propuesto la combinacion de
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mediciones provenientes de un mismo o de distintos instrumentos. Asi por ejemplo, se han
combinado mediciones de DLS a multiples dngulos: MDLS (Bott, 1988; Bryant y Thomas,
1995; Bryant et al., 1996; De Vos et al., 1996), observandose que la mejora en la estimacioén
de la PSD se debe, no solo al mayor contenido de informacion de las mediciones, sino
también al mejor condicionamiento numérico del problema de MDLS. Se han combinado
también mediciones de ELS y T (Elicabe y Frontini, 1996; Vega et al., 2003), que merced a
las caracteristicas complementarias de las técnicas, proveyeron PSDs mejoradas respecto de
las obtenidas a partir de las mediciones individuales. Mas recientemente, se utilizaron
mediciones combinadas de MDLS y T, proponiéndose un método para determinar la fraccion
y el didmetro de particulas (de gran tamafo) que actan como contaminantes de una
poblacion principal de particulas de tamafio conocido (Gonzalez et al., 2005).

Aunque existen diversas técnicas analiticas para estimar una PSD, nos limitaremos
exclusivamente a analizar algunos aspectos relacionados con la técnica de DLS. En DLS, la
PSD de un latex se estima a partir de la medicion de la luz dispersada por las particulas
presentes en una dispersion diluida, cuando dichas particulas son iluminadas con una luz
monocromadtica (tipicamente, un laser). La resolucién del PIMC resultante es usualmente
aproximada utilizando técnicas de regularizacion (Tikhonov, 1977), pero las soluciones
obtenidas poseen poca exactitud y reducida resolucion. Como alternativa a las inversiones
numéricas, se ha resuelto el PIMC mediante la utilizacién de redes neuronales artificiales
(Stegmayer et al., 2008).

La aplicacion de algoritmos genéticos (AGs) para estimar PSDs de latex es bastante
escasa. Mediante ejemplos simulados, Ye et al. (1999) estimaron PSDs tanto unimodales
como bimodales para el caso de mediciones de ELS, pero el rango de didmetros utilizado no
incluye a la mayoria de los latex comerciales. Hodgson (2001) estim6 PSDs de poliestireno
(PS) en agua utilizando mediciones de ELS.

En este trabajo se propone utilizar la técnica de AGs para la resolucion de los problemas
inversos consistentes en estimar la PSD de un latex a partir de didmetros medios calculados
mediante DLS. El método se aplica a estimar PSDs de latex de PS, en ejemplos tanto
simulados como experimentales. Algunas de las PSDs estimadas se comparan con las
obtenidas mediante técnicas de inversion numérica estandar de mediciones obtenidas por DLS
multidngulo, basadas en la técnica de regularizaciéon de Tikhonov, y con mediciones por
microscopia electrénica.

2 FUNDAMENTOS DE DISPERSION DE LUZ DINAMICA

DLS es una técnica Optica ampliamente utilizada para la medicion de didmetros medios y
de PSDs de coloides poliméricos con particulas de tamafio submicrométrico (Chu, 1991).
Basicamente, el instrumental empleado consiste en: 1) una fuente de luz laser monocromatica
que incide sobre una solucion muy diluida del latex a analizar; ii) un fotdmetro posicionado a
un dado angulo de deteccion, 6, medido con respecto a la direccion de incidencia del laser
sobre la muestra, y que colecta la luz dispersada por las particulas en un angulo soélido
pequeiio; y iii) un correlador digital que, conjuntamente con un software especifico, permite
obtener la funcion de autocorrelacion de segundo orden de las fluctuaciones en la intensidad

de luz dispersada a cada angulo, Géz) (r;), para diferentes valores del retardo de tiempo, 7. La

PSD se obtiene por inversion numérica del modelo matematico que describe el fendomeno de
dispersion de luz, dado por la teoria de Mie (Bohren y Huffman, 1983).

En DLS, Géz) (r;) se relaciona con la funcion de autocorrelacion normalizada del campo
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eléctrico, g(l) (r,), mediante:

GP(r)=G2), -1+ -] ()| (1)

donde G(fozt)g es la linea de base de Géz) (z;),y B (<1) es una constante “instrumental”.

Para cada 6; (r = 1, 2, ...., R), el modelo de medicion puede describirse mediante la
siguiente ecuacion integral de Fredholm de primera especie (Vega et al., 2003):
° _T(0,),
gi'cpy=Je » 7.C(8,,D)- f(D)-dD 2)

0

donde f(D) es la PSD desconocida, representada como la densidad en nimero de particulas de
diametro D; C(6,,D) es la intensidad de luz dispersada por una particula de didmetro D e
indice de refraccion n, a un angulo 6, segun la teoria de dispersion de luz de Mie; y I'o(6;)
depende de las condiciones experimentales, segun:

2
T,(0,)= 163” (;] kUT sin(0, /2) (3)

donde 4 (nm) es la longitud de onda en el vacio de la luz laser incidente; ny, es el indice de
refraccion del medio no absorbente; k (=0.0138 g.nm”.s2.K™") es la constante de Boltzman; T
(K) es la temperatura absoluta; y # (g.nm™.s™) es la viscosidad del medio (usualmente agua) a
la temperatura 7.

En general, el problema de estimacion consiste en encontrar f{D) mediante inversion
numérica de la ec. (2). En DLS, el mal condicionamiento numérico es elevado, y
desafortunadamente, solo es posible obtener PSDs con una escasa resolucion y exactitud. A
efectos de mejorar la solucion numérica, proponemos reemplazar la ec. (2) por otra expresion
representativa de diferentes diametros medios de la PSD, calculados a partir de las
mediciones de DLS a cada 6,. Tales diametros, a los cuales denominaremos Dpys(6;), pueden
ser evaluados con bastante precision en la mayoria de los equipos comerciales de dispersion
de luz, directamente a partir de las mediciones de autocorrelacion de campo eléctrico,
haciendo uso del método de los cumulantes (Koppel, 1972).

Llamemos f{(D;) a la PSD discreta, donde f representa el nimero de particulas contenidas
en el intervalo de diametros [D;, Di:1], coni =1, 2, ..., N. Todos los D; estdn espaciados a
intervalos regulares AD en un rango [Dmin, Dmax]; entonces, Di=Dmnint(i-1).AD, donde
AD=(Drax-Dimin)/(N-1). Ahora, para una dada PSD, la ec. (2) puede expresarse en forma
discreta mediante:

Fo(ﬁ)

gy (z,)= Ze b .C(0,,D,)- (D) (4)
La relacion no lineal existente entre los Dprgs estimados por cumulantes, y la PSD, es:

N
Y. C1(6,,D)- f(D;)
Dpps (6,) =2 5
s (0 3 C1(0,.D0) f (D)) ©
D.

1

i=1

En este planteo, el problema de estimacion consiste entonces en encontrar las ordenadas
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AD;) invirtiendo la ec. (5).
En resumen, en DLS existen al menos 3 alternativas para plantear el PIMC, segun que las
mediciones utilizadas sean: a) G;”, a un 4, fijo (DLS a angulo simple); b) G*', a todos los 6,

de medicion (DLS multi-angulo); y ¢) Dprs( &), a todos los & de medicion.

Mientras que DLS es una técnica rapida y precisa para la obtencion de didmetros medios
de particula, exhibe serias limitaciones para la estimacion de PSDs. Los métodos de
regularizacion permiten mejorar la inversion numérica del PIMC mediante la inclusion de un
parametro ajustable, algin conocimiento previo de la solucion y alguna condicion de
suavidad. Mientras que una regularizacion fuerte produce soluciones excesivamente suaves y
anchas, una regularizacién pobre normalmente origina PSDs oscilatorias. Particularmente, la
estimacion de f(D;) mediante la ec. (5) no permite en principio utilizar métodos estdndares de
resolucion de problemas mal condicionados, dado el caracter no lineal de esa ecuacion.

3 RESOLUCION DE PIMC MEDIANTE AG

Los AGs han probado ser una potente herramienta para la resolucion de problemas de
optimizacion, sobre todo en aquellos casos donde existe ausencia de linealidad en el modelo a
tratar. Basicamente involucran la implementacion de tres operadores: “Seleccion”, “Cruza” y
“Mutacion”, que se aplican sobre un conjunto de vectores, cada uno de los cuales representa
en algun sentido una posible solucion del problema a optimizar. Llamaremos “individuo” a
cada una de estas posibles soluciones y “poblacion” a la totalidad del conjunto de individuos
en algin instante dado. Cada individuo en una poblacion esta caracterizado por su “aptitud”,
que es un parametro indicativo de su calidad para resolver el problema considerado. Si en una
poblacién dada no existe algiin individuo que resuelva el problema satisfactoriamente, los
operadores se aplican a la poblacion con la finalidad de obtener una nueva poblacion. El
operador Seleccion escoge individuos pertenecientes a la poblacion, los cuales se utilizaran
como “padres” para generar una nueva poblacion, por aplicacion de los operadores de Cruza y
Mutacion. El operador Cruza obtiene dos nuevos individuos a partir de dos progenitores
obtenidos por el operador Seleccion. El operador Mutacion obtiene un nuevo individuo a
partir de una variacion aleatoria en alguna caracteristica de un individuo de la poblacion.
Cada nueva poblacion se denomina ‘“generacion”; y luego de obtener numerosas
generaciones, se obtiene una solucion 6ptima (Goldberg, 1989).

En este trabajo asumimos que la PSD incégnita puede modelarse mediante una
distribucion bimodal, donde cada modo se representa por una distribucion Gaussiana
modificada exponencialmente (EMG), segun:

f(D)=C- fi(D)+(1A=C)- £,(D,),
(6)

1 (Di_Dme ')2 eXp_Di/f' .
S (D) =\/2——-GXI{— > | [ j]; J=12
7o, "0, ‘fj

donde {Dnedj, 0j, &} son, respectivamente, el didmetro medio, la desviacion estandar y el
tiempo de decaimiento, de la componente Gaussiana del modo j; C es la fraccion en nimero
del modo ‘1’; y el simbolo ‘*” indica ‘producto de convolucion’.

El AG permite estimar los siete parametros de la PSD bimodal: {Dmed.1, Dmed2, 01, 02, <1,
&, C}. Asi, cada individuo es representado por un vector constituido por los siete parametros
a optimizar. El AG realiza la optimizacion de modo de minimizar el siguiente funcional:
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2
| |& DgLS(e»]
J,=— )| 1= 2oLl (7
! Z( DDLS(QV)

r=1

El funcional J, representa un error cuadratico medio, calculado en base a los didmetros
medios correspondientes a un individuo ‘p’, D}, ¢(6.), y los didmetros medios “reales”

correspondientes a la PSD a estimar, D,,.(6.).

Los operadores de Seleccion, Cruza y Mutacion varian segun la aplicacion particular. En
nuestro caso, se escogieron en funcion del desempefio observado en un conjunto importante
de simulaciones realizadas. Se utilizd un operador de Seleccion basado en el mecanismo de
‘rueda de ruleta’ (Goldberg, 1989). Este operador es una analogia con una rueda de ruleta, en
donde cada individuo tiene asignada un area de su entorno proporcional a su aptitud. Asi, la
posibilidad de que un individuo sea escogido como progenitor para la nueva poblacion resulta
proporcional a su aptitud. La aptitud de cada individuo ‘p’, 4,, se calcula mediante:

2J-J,+J

P _

Y@ J-J, + )
- (8)

_ 1<
ngsz

p=

P

donde J es el valor medio de J,, para la totalidad de la poblacion; Jmin €s €l minimo funcional
obtenido para toda la poblacién; y P es el tamafio de la poblacion.

El operador Cruza permite obtener dos nuevos individuos a partir de dos progenitores, y se
lo elige de modo de efectuar un entrecruzamiento en dos puntos; es decir, se eligen dos puntos
al azar de los individuos progenitores, y posteriormente se intercambian las cadenas
comprendidas entre esos puntos elegidos. En forma grafica, se interpreta como sigue:

Progenitor 1: [a; 8z 83 84 85 8 a7] Descendiente 1: [a; by b3 by bs bg a7]
Progenitor 2: [by by bs by bs bs b] Descendiente 2: [b; 82 83 a4 as a8 b7]

Por ultimo, el operador Mutacién genera un nuevo individuo a partir de un progenitor, y se
lo elige para efectuar una mutacion homogénea (Hodgson, 2001), la que introduce una
variacion aleatoria, con una probabilidad de ocurrencia baja, en un pardmetro asociado a una
posicion de un dado individuo.

4 VALIDACION DEL AG MEDIANTE EJEMPLOS SIMULADOS

Para cada caso de estimacion estudiado se inicializo aleatoriamente una poblacion inicial
en un rango que asegure abarcar a la mayoria de los latex comerciales. A tales efectos, se
selecciond: 0 < C<1; 1 nm<g;<60nm; 0nm <¢ <150 nm; 100 nm < Dppeqj < 1300 nm.
Se fij6 el tamafo de poblacion en 400 individuos, la relacion Cruza/Mutacion en 0.7, y la
probabilidad de mutacion en 5%. Durante la obtencion de cada nueva poblacion se
conservaron los mejores 4 individuos (aquellos con menor J,), asegurando asi la conservacion
de las mejores soluciones durante la transicion de generacion en generacion. Posteriormente
se aplicaron los operadores Seleccion, Cruza y Mutacion, hasta lograr la convergencia del

Copyright © 2008 Asociacion Argentina de Mecénica Computacional http://www.amcaonline.org.ar



Mecéanica Computacional Vol XXVII, pags. 2753-2764 (2008) 2759

mejor funcional J, en cada generacion. Para cada caso estudiado se repitid cinco veces el
proceso de estimacion, y se optd por aquella solucion que gener6 el menor J,.

El desempefio del AG fue en primera instancia validado mediante tres ejemplos simulados,
ya que en este caso las soluciones son “a priori” conocidas, y por tanto la performance del AG
puede ser evaluada. Se consideraron tres PSDs correspondientes a distribuciones hipotéticas
de PS. La primera PSD, fi(D;), exhibe una distribucion Normal-Logaritmica, con
Dined,1=200 nm y ¢,=0.115 nm, representada por:

-/ :
D,/ Dy } ©)

1
fi(D) = ————exp
] N27o,D, 2-0)

La segunda PSD, fi(D;), se eligi6 como una distribucion EMG, obtenida mediante
convolucion de una distribucion Gaussiana (de diametro medio Dieq2=340 nm y desviacion
estandar 0,=10 nm) con una funcién exponencial decreciente (de constante de decaimiento
=20 nm), a través de la ec. (6) (fijando C=0). La tercera PSD, f3(D;), corresponde a una PSD
bimodal con modos Normales-Logaritmicos, obtenida mediante:

f3(Di):C'f3,1 +(1_C)'f3,27

P73 PR R CCEEL YRV QTS "
e \/27r0'3,kDi. 203, ’

donde Dpeq3,1=200 nm, 03,=0.15 nm, Dyeq3,=400 nm, 03,=0.075 nm, y C=0.85.

En todos los casos se adoptd: n,=1.3316 (agua), n,=1.5728 (correspondiente a PS),
1=632.8 nm, 7=303.15 K, y #=0.798 g.nm™.s. El 4ngulo de medicion, 6, se barrio desde 30°
hasta 140° en pasos de 10°, por lo que el tamafo de cada medicion Dpys(6;) resultdé en R=12.

Fijados los parametros de medicion, se procedié a calcular los coeficientes C{6;,D)

. I3 . . . 1
mediante la teoria de Mie (Bohren y Huffman, 1983), y posteriormente se obtuvieron gér) (z;)
y Géz) (r;) mediante las ecs. (4) y (1) respectivamente. Para simular casos representativos de

la realidad, se afiadi6 a cada Géz) (r;) una secuencia de ruido aleatorio segun:
5=0.001-G§02’2,r L& (11)

donde ¢ es una secuencia aleatoria Gaussiana de media cero y variancia uno. Por ultimo se
obtuvieron los diametros Dp s(6;) mediante aplicacion del método de los cumulantes (Koppel,

1972), sobre las ggA) (r;) calculadas mediante la ec. (1), a partir de las Géz) (r;) ruidosas. Los

diametros medios asi calculados fueron introducidos en el AG junto con los pardmetros de
medicion.

Independientemente, las PSDs simuladas fueron también estimadas mediante inversion por
regularizaciéon de Tikhonov (implementadas con las herramientas reportadas por Hansen,
1994), a partir de las mediciones de autocorrelacion ruidosas a multiples angulos. El
parametro de regularizacion fue escogido mediante aplicacion de dos métodos, a saber, curva-
L (Hansen y O’Leary, 1993) y Validacion Cruzada Generalizada (Golub et al., 1979). Para
cada caso analizado se adopto la mejor solucidn obtenida.

En la Figura 1, se representan los Dprs(6;) para los 3 casos simulados estudiados,
obtenidos con: (i) el método de los cumulantes aplicado sobre las autocorrelaciones ruidosas
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obtenidas para las simulaciones (Dprssim), (i1) la ec. (5) aplicada sobre la PSD estimada por
AG (Dprsac); y (ii1) la ec. (5) aplicada sobre la PSD estimada por regularizacion de
Tikhonov (DprsTikn). Puede observarse que el AG provee un mejor ajuste de los Dprs sim
comparados con los obtenidos mediante Regularizacion de Tikhonov.

D 2
; 390¢
215 2 DLS, Tikh |
3
Q e
Q D *.'%u,.
DLS,Sim RS
205| b R
DLS,AG 3507
50 glgrados] 120 50 p[grados] 120
390] | S,
3
3
_Q
ok
2500 P DLS, Tikh

50 0 [grados] 120
Figura 1: Diametros medios DLS correspondientes a fi(D;) (Fig. 1.a), f2(D;) (Fig. 1.b) y f(D;) (Fig. 1.c) para

las PSDs simuladas (Dprs sim) ¥ 1as estimaciones mediante AG (Dprsag) ¥ Tikhonov (Dpis Tixn)-

En la Figura 2 se muestran las PSDs simuladas (f)), las estimadas mediante AG (fiag) y
mediante Regularizacion de Tikhonov (fitikn). Claramente, las estimaciones obtenidas
mediante AG resultan mas cercanas a las PSDs “verdaderas”.
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Figura 2: PSDs y estimaciones correspondientes a fi(D;) (Fig. 1.a), /(D;) (Fig. 1.b)y f(D;) (Fig. 1.c).
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Los resultados presentados en las Figuras 1 y 2 se resumen en la Tabla 1, donde se
muestran: 1) los errores cuadraticos medios calculados, segun la ec. (12), entre los Dprs(6:)
simulados y los correspondientes a las estimaciones obtenidas mediante AG y Tikhonov
(Epais) y 11) los errores cuadraticos medios calculados, segtin ec. (13), entre las PSD simuladas
y las estimadas (Epsp).

\/ZN: (1 _ DDLS ,Sim )2
D,
Epy = 100 (12)

\/Z(f(D,-)—f*(D,-))z
E g =2 v -100 (13)

donde Dprssim se refiere a los Dprs(6;) calculados mediante aplicacion de la ec. (4) y el
método de los cumulantes sobre las PSDs simuladas; Dpis se refiere a los Dprs(6y)
obtenidos mediante aplicacion de la ec. (5) sobre las PSDs estimadas; f(D;) se refiere a las
PSDs simuladas y /(D) se refiere a las PSDs estimadas.

f1.AG f1.Tikh f2.AG J2.Tikh f3.AG S3.Tikh
Ebas 0.0587 0.1817 0.1291 0.2528 0.0938 0.4364
Epsp 0.0196 0.0412 0.0184 0.0322 0.0099 0.0166

Tabla 1: Errores cuadraticos medios entre los Dp;s(6;) simulados y estimados (Epgs) y entre las PSDs simuladas
y estimadas (Epsp).

5 EVALUACION DEL AG MEDIANTE CASOS EXPERIMENTALES

El AG fue testeado mediante dos casos experimentales. El primer caso, f1(D;), involucra la
estimacion de un estandar angosto de poliestireno en agua con un didmetro nominal de 111
nm, previamente caracterizado mediante microscopia electronica de transmision (TEM) y
mediante Regularizacion por Tikhonov. El segundo caso, fs(D;) corresponde a una mezcla de
dos estandares angostos de poliestireno en agua de didmetros nominales 306 nm y 974 nm en
una proporcion 98%-2% respectivamente. Si bien esta mezcla no se caracterizd por ninguna
técnica alternativa, la PSD incédgnita es un caso de interés porque permite contrastar la
estimacion obtenida con las caracteristicas de preparacion de la mezcla, y ademas permite
evaluar la capacidad del algoritmo para detectar pequefias poblaciones de particulas
contaminantes.

Todas las mediciones fueron realizadas mediante un equipo de dispersion de luz de
Brookhaven Instrument, Inc. Se utilizo un Laser de He-Ne (4=632.8 nm) y un correlador
digital (modelo BI-2000 AT). Se realizaron las mediciones a angulos de 30°, 40°, 50°, 60°,
70°, 80°, 90°, 100°, 110° 120° 130°y 140°. Los didmetros medios DLS fueron calculados
mediante el método de los cumulantes (Koppel, 1972), a partir del conjunto de mediciones de
funciones de autocorrelacion.

Se presenta en la Figura 3 los Dprs(6;) obtenidos experimentalmente (Dprskxp) Y los
obtenidos por aplicacion de la Ec. (5) sobre las estimaciones obtenidas por AG (Dpisac)- Se
muestran también los Dprs(6;) obtenidos por aplicacion de la Ec. (5) sobre: 1) la PSD obtenida
mediante TEM (Dprstem) y la obtenida por Regularizacion de Tikhonov (Dpisrikn) para el
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caso de la PSD f4; ii) una PSD hipotética, fs+, constituida por dos modos monodispersos
ubicados en 306 nm y 974 nm, de proporcion 98%/2% en numero respectivamente que
conduce a Dp; s+ y puede considerarse como una PSD cercana a la PSD real, fs.

a

DDLS,Tikh )

150¢ 700
D
o]
3 DLS.Exp Dprsac
R *
110 ___ sy 400!
DDLS,TEM
50 @[grados] 120 50 @[grados] 120

Figura 3: Diametros medios DLS correspondientes a fy(D;) (Fig. 1.a) y f5(D;) (Fig. 1.b)

Se muestran en la Tabla 2 los errores cuadraticos medios calculados, segun la ec. (12),
entre los Dprs experimentales y los obtenidos para las estimaciones. Nuevamente puede
notarse como el AG ajusta los Dpis(6;) experimentales con gran exactitud.

Jf4.AG f4.Tikh J4.TEM J5.AG S5+
Ebdis 0.2657 2.4833 2.1844 0.7136 4.1794

Tabla 2: Errores cuadraticos medios entre los Dp; s experimentales y estimados (Epgss).

En la Figura 4 puede verse las estimaciones realizadas para los dos casos experimentales
estudiados. En la Fig. 4.a) se ve la estimacion obtenida con TEM (4 tem), y las obtenidas por
AG (faac) y regularizaron de Tikhonov (fitikn) para el caso de estimacion de f4. En la Fig.
4.b) se muestra la estimacion obtenida para fs mediante AG (fsag) y la PSD hipotética, fs«,
ambas representadas como distribuciones en masa (ordenadas: D’ Jsac Y D’ fis
respectivamente). Se observa para el caso de estimacion de f; que tanto AG como Tikhonov
ajustan bastante bien la PSD obtenida por TEM, pero la obtenida mediante AG ajusta con
mayor exactitud el didmetro medio de la distribucion y produce también una estimacién mas
ancha que la obtenida con TEM. Esto ultimo resulta favorable ya que las PSD obtenidas
mediante TEM, siempre resultan mas angostas que las distribuciones reales. Para el caso de fs,
la estimacion mediante AG predice en forma bastante acertada la PSD, estimando dos modos
en 315 nm y 995 nm con una proporciéon en numero de 97,44%/2.56% respectivamente, lo
cual brinda una estimacion muy aceptable.

a) b)
0.3, 008’ f5* b
s > N\
> "“Q' 5,4G
0.1f 0.02} ,
21 N
0 .~ \

80 D/[nm] 140

D [nm] 1000
Figura 4: Estimaciones correspondientes a fy(D;) (Fig. 1.a) y f5(D;) (Fig. 1.b)
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6 CONCLUSIONES

Se desarroll6 un método basado en AGs capaz de estimar las PSDs de latex con particulas
submicrométricas a partir de didmetros medios derivados de mediciones de DLS. El AG
estima una PSD bimodal segiin una expresion especificada ‘a priori’ (EMGs para cada modo),
de forma tal de minimizar el error cuadratico medio entre los didmetros medios Dpig de la
distribucion a estimar y sus correspondientes valores obtenidos por el método estandar de
cumulantes. El AG fue evaluado satisfactoriamente, a través de simulaciones numéricas, y
posteriormente aplicado en casos experimentales de PSDs aceptablemente conocidas.

Si bien la necesidad de especificar una forma para la PSD puede verse como una limitacion
del método, es de notar que una EMG bimodal provee un conjunto de soluciones posibles que
permite cubrir muchos casos de interés practico, incluyendo PSDs angostas o anchas,
simétricas o asimétricas, y eventualmente bimodales. La extension de este método a casos de
PSDs que pudieran incluir méas de 2 modos es bastante obvia, pero requerird de mayor costo
computacional debido al mayor nimero de parametros involucrados.
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