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TITULO: DESARROLLO DE UNA METODOLOGIA MATEMATICA PARA EVA-
LUAR EL ENVEJECIMIENTO DE LOS ASFALTOS COLOMBIANOS BAJO LA
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PALABRAS CLAVES:
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cion.

DESCRIPCION:

En el presente trabajo se muestran los resultados obtenidos al aplicar diversas técnicas
estadisticas multivaridas para estudiar el envejecimiento del asfalto bajo condiciones
reales del clima en Colombia. Para el estudio se tomaron en consideracion una serie de
muestras de asfalto de diferentes tipos, las cuales fueron expuestas a distintas condicio-
nes externas en un banco de pruebas especialmente disenado para este propdsito. Con
la técnica de Analisis de Varianza Univariado y Multivariado se logré determinar la
confiabilidad estadistica de los datos experimentales obtenidos en el banco de pruebas
y se consiguio determinar la forma como influyen el tipo de asfalto, el tipo de experi-
mento y el tiempo sobre las propiedades fisico-quimicas del asfalto de forma individual
y conjunta. Con la técnica de Anélisis de Componentes Principales combinada con el
Analisis de Clasificacion fue posible reducir la dimensionalidad del fenémeno de enve-
jecimiento y encontrar agrupamientos naturales en las muestras de asfalto que no se
aprecian en los datos originales. La técnica de regresion por pasos permitio encontrar
una serie de modelos que permiten estudiar la forma como se relacionan las diferentes
propiedades fisicoquimicas de los asfaltos con los factores climaticos y el tiempo. En
los modelos propuestos, se incluyen efectos de interaccion entre variables y se muestra
que, en general, los efectos de interacciéon mejoran considerablemente los modelos de
regresién para cada una de las propiedades fisicoquimicas del bitumen. Ademads, con
los modelos encontrados, se determinaron los factores del clima que mas contribuyen
para explicar la variabilidad observada en cada una de las propiedades fisicoquimicas
del asfalto. Finalmente, también se uso la técnica de redes neuronales artificiales para
predecir el envejecimiento de los asfaltos bajo la influencia de los diferentes factores del
clima y se logré predecir mejor la complejidad del fenémeno de envejecimiento.
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DESCRIPTION:

In the present work it is developed a mathematical methodology for statistical and
multivariant analysis of the asphalt aging process under tropical weather conditions
in Colombia. A specially designed bench test scale was constructed to monitor the
changes of three different industrial Colombian asphalts under restricted influence of
different solar, temperature, wind and humidity factors. Statistical confiability was tes-
ted by means of univariant and multivariant analysis and the influence of such factors
as asphalt type, experimental design, and time of monitoring affect the physico chemi-
cal characteristics of the observed materials. By the method of Principal Components
combined with the Classification Method was stablished a new dimensionality that it
is not observed in the original data. Regression analysis allowed to obtain a series of
models that shows the relationship among the different changes in physico chemical
properties of the aged probes and the time and environmental factors. It was included
in these models the effect of interaction with better explanation of the way each factor
affects the aging process. Besides that, it was determined that factors that affects the
variability observed in each of the properties evaluated in the materials during the whole
observation. Finally the neuronal network method for predicting properties was tested
and a better understanding of the complexity of the natural aging asphalt process was
gained.
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INTRODUCCION

El asfalto debido a sus caracteristicas fisicoquimicas es un material ampliamente utili-
zado en un gran nimero de aplicaciones incluyendo la construccién y mantenimiento de
carreteras (casi en un 90 %), la impermeabilizacién de techos, construccién de cubiertas
protectoras, fabricacién de pinturas asfalticas, composicién de adhesivos (aislantes y se-
llantes), canales de irrigacién, areas de almacenaje, control de la erosién, construccién
de represas, etc [20, [30].

En cada una de estas aplicaciones ya se han establecido (casi empiricamente) las carac-
teristicas necesarias que debe tener el material asfaltico para su adecuado funcionamien-
to. Sin embargo, hay que tener presente que un mejor entendimiento de la naturaleza
del asfalto y los cambios que este experimenta durante su utilizacion haran posible no
solo darle un mejor uso si no también ampliar el rango de posibles aplicaciones [0, [30].

Una de las principales aplicaciones de los materiales asfalticos es la construccion de
carreteras. En Colombia el costo de la construccién de un kilémetro de via pavimen-
tada oscila entre 60 y 600 millones de pesos, y su vida 1util, de acuerdo con el diseno
estd estimado entre 10 y 15 anos de servicio. Pero en la practica, se observa un deterioro
prematuro en los primeros meses de funcionamiento de vias recién construidas.

Quizas, la etapa mas importante en la construccién de carreteras es la seleccion del
cemento asfaltico que resista la accién combinada de los factores climéticos en las con-
diciones de uso en una regién particular. Sin embargo, la seleccion del asfalto adecuado
no es una tarea sencilla debido a la gran cantidad de variables que intervienen y a las
alteraciones que éste sufre durante su vida tutil.

El disponer de un modelo matematico adecuado que relacione los diferentes factores que
intervienen en su proceso de envejecimiento permite estimar las caracteristicas éptimas
del asfalto para su uso en la pavimentacion de carreteras. No obstante, los factores que
intervienen en el proceso de envejecimiento estdn tan estrechamente relacionados y de
una forma tan compleja que no se ha lograda encontrar una metodologia lo suficiente-
mente desarrollada para modelar el proceso de envejecimiento con suficiente precision.
Este trabajo de investigacion hace parte del Proyecto “ESTUDIO DEL ENVEJECI-
MIENTO DE LOS ASFALTOS COLOMBIANOS BAJO LA ACCION DE ALGUNOS
FACTORES CLIMATICOS ”, patrocinado por Colciencias y la Universidad Industrial
de Santander.



En esta fase se propone como objetivo principal el uso de técnicas estadisticas adecuadas
y redes neuronales artificiales para estudiar el proceso de envejecimiento del asfalto bajo
condiciones reales. Para esto, se cuenta con datos experimentales obtenidos durante 3
anos de exposicion del asfalto a los diferentes factores climaticos en una banco de
pruebas especialmente disenado para este propdsito. Con este proyecto se espera tener
un mejor entendimiento de la forma como influyen los diferentes factores climaticos
sobre cada una de las propiedades fisicoquimicas de los asfaltos.

En el capitulo [1] se presentan los aspectos mas importantes del asfalto: usos, composi-
cién, naturaleza coloidal, tipos de envejecimiento, propiedades fisicoquimicas y, final-
mente, se da una descripcion del banco de pruebas donde se obtuvieron los datos que
se utilizaron en el presente estudio. En el capitulo [2| se estudia la influencia del tipo de
asfalto, el tipo de experimento y el tiempo sobre cada una de las propiedades fisico-
quimicas consideradas en el presente estudio usando analisis de varianza univariado y
multivaluado (ANOVA y MANOVA) . En el Capitulo |3 se muestra el uso de Regresién
Lineal Multiple (RLM) para estudiar la forma como se encuentran relacionadas cada
una de las propiedades fisicoquimicas con los diferentes factores del clima para cada tipo
de asfalto. Se muestran ademas los resultados obtenidos con los modelos sin efectos de
interaccion entre variables y los que incluyen efectos de interaccién entre dos variables.
En el capitulo4]se hace uso de la técnica de Anélisis de Componentes Principales (ACP)
y Clasificacién para reducir la dimensionalidad del fenémeno de envejecimiento y poder
determinar muestras de asfaltos con caracteristicas similares que resulta dificil ver en
los datos originales y, finalmente, en el capitulo 5| se estudia la forma como se relacionan
las distintas propiedades fisicoquimicas del asfalto con el tiempo y los diferentes factores
del clima usando redes neuronales artificiales.



OBJETIVOS

1. OBJETIVO GENERAL

Desarrollar una metodologia con base en métodos estadisticos y redes neurona-
les artificiales para evaluar el envejecimiento de los asfaltos colombianos bajo la
influencia del clima en Santander.

2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

= Desarrollar un software para evaluar la influencia de algunos factores climati-
cos sobre las propiedades fisicoquimicas de los asfaltos colombianos usando
técnicas estadisticas y redes neuronales.

= Determinar la importancia relativa de cada uno de los factores climaticos so-
bre las propiedades fisicoquimicas de los asfaltos colombianos usando técnicas
estadisticas.

= Evaluar los modelos obtenidos por técnicas estadisticas y redes neuronales y
tomar decisiones acerca de la influencia de cada uno de los factores climaticos
sobre la composicion quimica de los asfaltos.

= Obtener diferentes modelos mateméticos que describan el envejecimiento de
los asfaltos colombianos, aplicando las técnicas de andlisis de Regresion Li-
neal Multiple (RLM) y las redes neuronales, comparar los resultados y pro-
poner un modelo matematico final.



1. GENERALIDADES

1.1 ASFALTO

El asfalto es un material cementante de color negro o castano oscuro, que puede tener
consistencia liquida, sélida o semisélida; compuesto principalmente de hidrocarburos
parafinicos, nafténicos y aromaticos de diferentes pesos moleculares, casi en su tota-
lidad solubles en disulfuro de carbono. Procede de yacimientos naturales o como un
residuo de la refinacién del petrdleo, asfalto residual o fondos de vacio [12, 20]. Los
asfaltos poseen propiedades especiales como la impermeabilidad al agua; propiedades
adhesivas y cohesivas; susceptibilidad a cambios de temperatura y deformacién en ser-
vicio; excelente resistencia a la abrasion; resistencia quimica a acidos, alcalis, aire, agua
y condiciones de suelos corrosivos; etc.

1.2 COMPOSICION DEL ASFALTO

Los asfaltos estan constituidos por mezclas complejas de aproximadamente 3000 com-
puestos individuales de los cuales un 30 al 40 % tienen elevado peso molecular (alrededor
de 1000 a 2000 g/mol). El contenido de carbono e hidrégeno (constituyentes principales
de los hidrocarburos), por andlisis elemental, varfa entre un 82-87 % o mads, y un 11-
15 % respectivamente. Sin embargo, existen otros atomos contenidos en las moléculas de
hidrocarburo, que aunque en pequenas cantidades, pueden variar sus concentraciones
entre distintos asfaltos, como son el azufre (0.1-7.0 % o maés), el oxigeno (aprox. 1.5 %),
el nitrégeno (2-2.5%) y otros metales que se encuentran presentes en menor cantidad
como vanadio (400-600 mg/L), niquel, titanio, manganeso, magnesio y hierro, con una
concentracion total menor de 700 ppm. También estan presentes algunos elementos no
metalicos como el silicio y el fésforo. Estos atomos juegan un papel importante en el
comportamiento fisico-quimico del asfalto y son responsables de modificar propieda-
des tales como la solubilidad y viscosidad del asfalto, ademas de las propiedades de
adherencia entre el asfalto y el agregado mineral en las mezclas asfalticas.

El asfalto se puede separar en cuatro fracciones genéricas segin la Norma ASTM-D
4124: asfaltenos, hidrocarburos polar-aromaticos (o resinas), hidrocarburos nafteno-
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aromadticos (o aromadticos) e hidrocarburos saturados (o saturados). Estas tres ultimas
fracciones son denominadas maltenos. Los asfaltenos corresponden a la fraccién de hi-
drocarburos mas pesada y polar del asfalto, con gran tendencia a asociarse en moléculas
y responsables de las caracteristicas estructurales y de dureza de los asfaltos. Esta frac-
cion es insoluble en solventes no polares, como lo son el pentano, el hexano o el heptano
La otra parte del asfalto que se disuelve en solventes parafinicos y permanece en solucién
sin precipitarse se conoce con el nombre de maltenos (petrolenos). La cantidad relativa
de estas fracciones tiene un importante efecto en las propiedades fisicas y reolégicas
del asfalto (comportamiento visco-elastico). La pérdida de estas propiedades lleva al
proceso de endurecimiento del asfalto y finalmente al envejecimiento con apariciéon de
fisuras, grietas y otros defectos en materiales asfalticos.

1.3 NATURALEZA COLOIDAL DEL ASFALTO

Una disolucién consiste en un soluto disperso en el disolvente a nivel molecular. Sin
embargo, si una sustancia se presenta dispersa en otra, pero no en forma molecular,
sino en grupos mas o menos grandes de moléculas sin que se produzca separacion por
precipitacion o por flotacién a esta dispersion se le llama solucién coloidal. Los grupos
de moléculas en suspensién coloidal se denominan micelas (fase dispersa), y el liquido
en el que estan suspendidas, liquido intermicelar (fase continua).

Los sistemas coloidales pueden ser de dos tipos: sistema coloidal sol y sistema coloidal
gel. En los primeros existe un equilibrio entre los componentes de la fase dispersa
(micelas), mientras que en los segundos existe una unién entre las micelas, haciendo
que estas tomen posiciones fijas y por lo tanto rigidizen el sistema coloidal.

Los asfaltos poseen naturaleza coloidal, donde la fase dispersa estda compuesta por
la fraccién de asfaltenos (compuestos policicloaromaticos) en un medio de dispersién,
que son los maltenos, los cuales estdn compuestos a su vez por resinas (compuestos
polar-arométicos), aroméaticos (nafteno-aromaticos) y saturados (parafinas). Gracias a
la composicién quimica y la naturaleza coloidal de los asfaltos tienen lugar complejas
interacciones moleculares en las mezclas asfalticas [12].

Los asfaltenos corresponden a la fraccion de hidrocarburos mas pesada y polar del
asfalto, con gran tendencia a asociarse en moléculas y responsables de las caracteristicas
estructurales y de dureza de los asfaltos. Esta fraccion es insoluble en solventes no
polares, como lo son el Pentano, el Hexano o el Heptano . En la Figura [1| se presenta
la estructura coloidal del asfalto.

La otra parte del asfalto que se disuelve en solventes parafinicos y permanece en solucion
sin precipitarse se conoce con el nombre de maltenos (petrolenos). La cantidad relativa
de estas fracciones tiene un importante efecto en las propiedades fisicas y reolégicas del
asfalto (comportamiento visco-eldstico) [6], B0]



Figura 1. Estructura Coloidal del Asfalto
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1.4 TIPOS DE ENVEJECIMIENTO

El envejecimiento es un fenémeno fisicoquimico muy complejo que consiste en una
primera fase fisica que engloba todos los fenémenos en los que no se modifica la es-
tructura quimica de la materia. En el asfalto se ve reflejado en un endurecimiento y se
ve acrecentado por la accion del trafico. Y en una fase posterior de cardcter quimico
en la que intervienen fenémenos que implican una transformacién quimica del material
bajo la influencia del ambiente. Aunque en la practica el envejecimiento fisico y quimi-
co se superponen, el primero predomina durante la etapa inicial de servicio. Existen
varios tipos de envejecimiento quimico: termoquimico (temperaturas elevadas), termo-
oxidativo (temperaturas elevadas o moderadas més oxigeno), fotoquimico (radiacién
més oxigeno), bioquimico (medios bioldgicos activos). El envejecimiento depende de
la composicién y estructura quimica del asfalto y de otros parametros inherentes a la
mezcla bituminosa como los huecos de la mezcla, espesor de la pelicula de asfalto, etc,
asi como de las condiciones ambientales, temperatura, radiacién solar, humedad, entre
otros.

Clases de envejecimiento:

= Natural o real. En el que el material esta sometido a la influencia de todos los
elementos naturales e intemperie.

» Artificial. Es el caso particular de envejecimiento forzado, en el cual se controlan
las condiciones de exposicién, que se mantienen constantes o varian segun ciclos
simples o regulares. Se lleva a cabo en camaras que simulan de modo mas o menos
fiel un ciclo natural.



1.5 PROPIEDADES FISICOQUIMICAS DE LOS
ASFALTOS

1.5.1 Penetracién. Determina la consistencia del asfalto y se expresa en déci-
mas de milimetro que una aguja estandar penetra verticalmente una muestra de material
bajo condiciones determinadas de carga, tiempo y temperatura. La prueba se realiza

segin la norma ASTM D5-86.

1.5.2 Punto de Ablandamiento. Se mide a través del ensayo de anillo y
bola (ASTM D36-89), y se define como la temperatura a la cual el asfalto no puede
soportar la carga de una bola de acero y comienza a fluir. Todos los asfaltos son ma-
teriales termoplasticos, por lo que no es posible hablar de un punto de fusién en el
término estricto de la palabra. Se ha definido por conveniencia, un punto de ablanda-
miento convencional, dado por la temperatura a la que alcanza un determinado estado
de fluidez.

1.5.3 Viscosidad. La relacién de la fuerza de corte aplicada y la velocidad de
corte es llamada coeficiente de viscosidad, el cual es una medida de la resistencia a
fluir de un liquido. Sus unidades son Pa/s. La viscosidad del asfalto se mide en tubos
capilares a dos temperaturas estandar; a 60°C para la viscosidad absoluta segun la
norma ASTM D2171 y a 135°C para la viscosidad cinematica.

1.5.4 Densidad. Se define como la masa por unidad de volumen. El peso es-
pecifico es la relacién entre el peso de un volumen dado de asfalto a 25°C y el peso de
un volumen igual de agua a la misma temperatura. Para asfaltos se utiliza el método
del picnémetro segiin norma ASTM D70.

1.5.5 Ductilidad. Determina la capacidad de estiramiento de los asfaltos. El
ensayo de ductilidad mide la deformacion maxima que alcanza una muestra estandari-
zada al ser estirada a una velocidad constante (5 cm/min) y a temperatura de 25°C en
un equipo denominado ductilimetro (norma ASTM D113-86). La unidad de medida es
en centimetros.

1.5.6 Punto de Inflamacién. El punto de inflamacién o de chispa, indica
la temperatura hasta la cual el asfalto puede ser calentado con seguridad, sin que se
produzca una inflamacién instantanea en presencia de llama. Esta temperatura se mide
mediante el uso de la copa abierta de Cleveland segtin la norma ASTM D92-90.



1.5.7 Composicion quimica del asfalto. Los métodos para la caracte-
rizacién se han basado en la habilidad del asfalto para ser separado en un nimero de
componentes genéricos usando precipitacién por solventes y adsorciéon cromatografica.
Es posible determinar los principales componentes del asfalto de una manera cuali-
tativa y cuantitativa en dos grandes fracciones llamadas Asfaltenos y Maltenos. Estos
ultimos a su vez se pueden dividir en saturados (parafinas), nafteno-aromaticos y resinas
(polar-aromaticos), segtin la norma ASTM D4124.



1.6 BANCO DE PRUEBAS PARA EL ENVEJE-
CIMIENTO DE LOS ASFALTOS COLOMBIA-
NOS

Los datos experimentales para el presente estudio fueron obtenidos en un banco de
pruebas especialmente disenado para estudiar el envejecimiento de los asfaltos colom-
bianos bajo la influencia del clima en Santander y cuyas especificaciones se encuentran
en trabajos anteriores [I, 4]. En dicho banco se estudiaron 2538 muestras de los tres
tipos de asfaltos industriales producidos en el pais para pavimentacién: asfalto del Com-
plejo Industrial de Barrancabermeja (asfalto CIB); asfalto de la refineria de Cartagena
(Asfalto CAR) y asfalto de la planta Apiay.

Figura 2. Vista general del banco de pruebas para el envejecimiento de los asfaltos

Experimento Mo. 2
COMN CUEBIERTA PERFORADA

Experimento Mo, 4

Experirnenta Mo 3
ON

CUBIERTA METALIC A

Cada mes se realizo la caracterizacion fisicoquimica (Tabla|[2)) de los diferentes tipos de
asfalto en cada experimento y se hizo un seguimiento continuo (hora a hora desde las
8:00 a.m. hasta las 6:00 p.m.) de los diferentes factores climaticos (Tabla |3)

El seguimiento y los resultados periédicos fueron reportados en trabajos publicados con
anterioridad por integrantes del Grupo de Investigacion en Asfaltos: [I].

En la figura [2| se muestra una vista general del banco de pruebas montado para el
envejecimiento de los asfaltos colombianos bajo la influencia del clima.



Tabla 1. Tipos de Experimento

Tipo Experimento Caracteristicas
1 Abierto Expuesto a todos los facto-
res del clima
2 Con cubierta perforada Aislado de la radiacién solar
3 Con tapa metélica Expuesto a la temperatura

y humedad del medio

4 Cerrado en desecador Aislado de la humedad, de
la radiacion solar y del vien-
to

) Depésito Expuesto a la temperatura
y humedad en depdsito

Tabla 2. Métodos y condiciones de prueba estandares para la caracterizaciéon fisico-
quimica y quimica de los asfaltos.

Caracterizacién fisicoquimica:

Propiedad Norma ASTM
Penetracion D5-86
Densidad absoluta D70-82(90)
Punto de ablandamiento D36-86(89)
Ductilidad D113-79
Punto de inflamacion D92-90
Viscosidad absoluta D2171-85

Viscosidad cinematica D2170-85(90)
Caracterizacién quimica:

El método se realizdé de acuerdo a la
norma ASTM D 4124/91, para obtener
las fracciones de asfaltenos, saturados,
aromaticos y resinas.

Tabla 3. Factores climaticos

Factores Climaticos Instrumento
Temperatura del aire ~ Termdémetro
Humedad relativa Higréometro
Presién atmosférica Barémetro
Velocidad del viento Anemometro
Precipitaciones Pluviémetro
Radiacién solar global Piranémetro
Radiacion UVA Radiémetro
Radiacién UVB Radiémetro
Radiacion UVC Radiéometro
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2. ANALISIS DE VARIANZA
UNIVARIADO Y
MULTIVARIADO(ANOVA Y
MANOVA)

2.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

La informacion experimental recogida en el banco de pruebas para el envejecimiento
de los asfaltos arroja las propiedades fisicoquimicas de cada uno de los tipos de asfalto
(APIAY, CIB, CAR y CIB + Agregado) en cada experimento (Abierto, semiabierto,
semicerrado, cerrado y en depdésito) y para cada instante de tiempo. La informacién del
banco se muestra en forma resumida en la figura [3|

Si se desea comparar la media de dos muestras (por ejemplo la densidad entre el asfalto
CIB y APIAY para el experimento 1) se utiliza una prueba t. Sin embargo, para de-
terminar de forma global si una caracteristica cualquiera (p. e. la densidad del asfalto)
difiere en alguno de los tratamientos considerados (p. e. los 5 tipos de experimentos)
entonces se debe realizar un analisis de varianza (ANOVA[D en vez de multiples pruebas
t para no incrementar los errores de tipo IE] en la prueba [8]. De igual forma, para de-
terminar si existe alguna diferencia entre una serie de caracteristicas tomadas de forma
conjunta (p. e. densidad, viscosidad, punto de ablandamiento, etc.) en alguno de varios
tratamientos considerados (p. e. tipo de asfalto, tipo de experimento) se debe realizar
un MANOVA en vez de multiples ANOVAS para reducir el error de tipo I en la prueba
[21, O] |14, Pg 262]. A pesar de lo anterior, es posible utilizar un enfoque conservador
para comparaciones multiples usando ANOVA conocido como enfoque de Bonferroni:

“Si la prueba MANOVA no es significativa y si el investigador va a consi-
derar p variables, una a la vez, entonces no se debe asegurar que existe una
diferencia real entre los grupos que se estan comparando con respecto a una

Tniciales en Inglés de Analysis of Varianza
2Error estadistico que se define como el rechazo de la hipétesis nula cuando esta es verdadera [27,
Pg 373]
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variable en particular, a menos que el nivel de significancia para esta varia-
ble sea meno que a/p, en donde « es el nivel de significancia seleccionado
inicialmente para la prueba MANOVA 721} pg. 442]

Asi, si un MANOVA indica que existen diferencias significativas entre los grupos que
se estan comparando, entonces se pueden considerar los ANOVAS para cada una de
las variables individualmente para evaluar en déonde ocurren realmente las diferencias
encontradas entre las poblaciones [21, Pg 442]. Con base en esto iltimo, y para deter-
minar si el diseno experimental realizado en el banco de pruebas produjo resultados
estadisticamente diferentes, se propone la siguiente metodologia:

= Uso de Anélisis de Varianza Multivariado, MANOVA, para determinar si existen
diferencias significativas entre el tipo de asfalto, el tipo de experimento y el tiempo
considerando todos los factores de forma conjunta.

= Si se logran detectar diferencias globales entre el tipo de asfalto, el tipo de experi-
mento y el tiempo entonces, determinar con ANOVAS individuales a que factores
(tipo de asfalto, tipo de experimento y tiempo) concretamente se pueden atribuir
las diferencias observadas en cada una de las propiedades fisicoquimicas [}|

3Aqui se tuvo en cuenta el criterio de Bonferroni discutido anteriormente

Figura 3. Banco de Pruebas para el envejecimiento de los asfaltos

Banco de Pruebas

Asfalto Experimento Tiempo
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Semiabierto
Semicerrado

Cerrado
Depdsito

-~

Apiay

CAR

ciB

CIB + Agregado

4

43 meses de
seguimiento
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Caracterizacion fisica: Composicién Quimica:

Penetracion Saturados
Densidad absoluta Aroméaticos
Punto de ablandamiento Resinas
Ductilidad Asfaltenos
Punto de chispa

Viscosidad absoluta

Viscosidad cinematica
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Los ANOVAs individuales para cada una de las propiedades fisicoquimicas permiten de-
terminar en forma concreta que factor (tipo de asfalto, tipo de experimento y tiempo)
influye mas sobre cada propiedad. Ademads, también permite determinar los posibles
efectos de interaccién que puedan existir entre cada uno de los factores para cada pro-
piedad. Esto tltimo es muy importante ya que si llegasen a existir efectos de interaccién
entonces los factores principales resultan de poca importancia [27].

Es importante recalcar que en la metodologia propuesta solo se realizan ANOVAS
individuales sobre cada una de las propiedades fisicoquimicas en el caso en el que los
MANOVAS detecten diferencias significativas globales entre los factores considerados.
La figura [4] resume dicha metodologfa.

Figura 4. Metodologia propuesta para el analisis de varianza univariado y multivaria-

do(ANOVA y MANOVA)
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2.2 FUNDAMENTOS DE ANOVA

El analisis de varianza univariado o simplemente ANOVA es una técnica estadistica que
permite determinar si las diferencias observadas entre mas de dos medias muestrales se
pueden atribuir al azar o si hay diferencias reales entre las medias de las poblaciones
muestreadas [25].
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2.2.1 ANOVA de una via. Suponga que se tienen a niveles de un tratamien-
to y se desea compararlos. A veces cada nivel del factor se conoce como tratamiento. El
modelo propuesto por ANOVA establece que cada observacion se puede expresar como
la suma de la media global, un pardmetro asociado al tratamiento y un término de error
aleatorio:

7
YQ;’:M—FTH‘%‘{. (1)
J

O lo que es lo mismo:
=12 ...,a

2
=12....n @)

{
Yijg = pi + €55 4
J

Ahora, el interés recae en probar la igualdad de las medias de los a tratamientos

W1, [o - - -, [ig O, equivalentemente probar la hipétesis estadistica:
H()ITl:TQ:...Ta:O (3)
H; : 7; # 0 al menos para un ¢ (4)

El andlisis de varianza divide la variabilidad total observada en la variable respuesta
(Suma de los cuadrados totales) en dos componentes: una debida a los tratamientos y
la otra atribuible al error aleatorio. Esto es,

> wii—v.) = HZ(% -7.)? +Z(yzj - 7.)° (5)

i=1 j=1

SSTotal = SSTratamientos +SSErrores (6)

Donde: a es el nimero de tratamientos, n el nimero de replicas por tratamiento, N =
an es el nimero total de observaciones y la notacién de subindice “punto” implica
sumatoria sobre el subindice al que reemplaza. Asi, por ejemplo:

Yi. = Zyij Yi. = % y. = Zzyij y.=
=1

i=1 j=1

=|=

Ahora, si la hipotesis nula es cierta se puede demostrar que la media de los cuadrados
de los tratamientos ( M Stratamientos = SST”Z+"{””) y la de los errores (M Sgyrores =
Sfﬁl—fl) ) son dos estimadores independientes de la varianza de la poblacién y, por lo
tanto, su cociente (Fy = %M ) tiene una distribucién F. Luego, la hipétesis nula
se debe rechazar a favor de la alterna para valores grandes de Fjy. Especificamente H se
descarta si Fy > f4,a—1,a(n—1) Para un nivel de significancia dado,a. O equivalentemente,
se rechaza la hipdtesis nula (se concluye que los tratamientos influyen sobre la respuesta)
si la probabilidad de obtener un valor de Fj tan alto como el obtenido es bien baja. (El

valor P es bajo).
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2.2.2 ANOVA de dos y mas vias. Teniendo en cuenta que en el contexto
del problema que se pretende estudiar se cuenta con tres factores (tipo de asfalto, tipo
de experimento y tiempo) se ilustrard el caso general de ANOVA de dos o mas factores
a partir del caso particular de un ANOVA de 3 factores. Para el caso del ANOVA de

tres factores el modelo subyacente es:

Yijw = p+ 7+ B+ 7+ (78)i + (77w + (B7) 5 + (787 )ik + ijma

Las hipétesis a probar son las siguientes:

B

1. Ningun efecto principal del factor A {

Hy

2. Ningtn efecto principal del factor B {
1

H
3. Ningtn efecto principal del factor C { 0

1
4. Sin interaccién entre A y B {
5. Sin interaccién entre B y C {

6. Sin interaccion entre A y C {

7. Sin interaccion entre A, By C {

1 =1,2,...,a
7 =1,2,...,b
k =1,2,...,c
[ =1,2,....,n
Ti=To=...Tq =0

: 7; # 0 al menos para un ¢

Bi=0r=...6,=0

: 3; # 0 al menos para un j

Mm=Y2=...% =0
: Yk # 0 al menos para un k

Hy :(70)11=(0)ie=...(78)a =0

Hy : al menos un (78);; # 0

Hy = (B7)n= (B2 = (67)e =0
H, : al menos un (87); # 0

HO : (T"}/)ll = (T’}/)lg = ... (T’}/)ac =0
H; : al menos un (77) # 0

Hy = (767)111 = (767112 = - (767)ape = 0
Hy : al menos un (707);jx # 0

En este caso se hallan tanto los efectores principales (p. e. asfalto, experimento y tiempo)
como los de interaccién entre dos y tres factores (p. e. entre el tipo de asfalto y tipo
de experimento, etc.) y posteriormente se determina si estos (efectos principales y de
interaccién) influyen o no de manera significativa sobre la variable respuesta. En la
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Tabla 4. Resultados de ANOVA de tres vias

Fuente | Suma Grados de Liber- | Media Media de Cuadra- | Estadistid

Varia- | de Cua- | tad de Cua- | dos esperadas co Fy

cion drados drados

A SS.  |a-1 MS,y | o4t MSs

B SSp | b-1 MSp | 0%+ “axl A

C SSe |e—1 M S 24 by Mfc
oy S ()%

AB SSaB (a—1)(b—1) MSap 02—|—m %
bn )2

AC | 8Sic |(a-1)(e—1) | MSic |o>+mEEDn | M
an > 3 (8)3

BC SSpe (b—1)(c—1) MSpe | o+ e S
0y > (7875,

ABC | SSapc | (a=1)(b=1)(c—1) | MSapc | 0% + iinecty | arene

Error | SSgmor | abc(n — 1) MSgrror | 02

Total | SSrota | aben — 1

tabla 4] se muestra la forma usual en la que se resumen los resultados de un Analisis de
Varianza para un modelo de tres factores.

La columna de la media de los cuadrados esperados indica que bajo la suposicién de que
la hipdtesis nula asociada a cada efecto (la fila correspondiente en la tabla ANOVA) la
media de los cuadrados respectivo es un estimador de las varianza, o2 , de la poblacién,
y por lo tanto, los respectivos cocientes tienen una distribucién F. Asi, cada hipotesis
nula se acepta o rechaza de forma analoga al caso de un solo factor.

En el contexto del problema que se estudia, los factores son el tipo de asfalto, el tipo de
experimento y el tiempo. Debido a que no se realizaron replicas (n = 1) en los distintos
tratamientos no es posible determinar el efecto atribuible al error aleatorio (Se asumen
despreciables los efectos de interaccion entre tres factores y estos tultimos se utilizan
para estimar el error aleatorio).

2.3 FUNDAMENTOS DE MANOVA

Mientras que el ANOVA permite determinar si existe o no una diferencia significativa
entre la media de dos o mas muestras caracterizadas por una sola variable, el andlisis
de varianza multivariado (MANOVA) permite determinar si existe o no una diferencia
significativa entre dos o mas muestras caracterizadas por méas de una variable. De esta
forma, MANOVA es simplemente una generalizacién de ANOVA para el caso en el que
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tenemos més de una variable.

2.3.1 Planteamiento Matematico. Si se tienen a tratamientos (por ejem-
plo los 5 tipos de asfaltos) y se desea compararlos . En este caso el modelo propuesto
por MANOVA es:
1 =1,2,...,a
Yijp =t +7a +ep g7 =12,....n (8)
k' =1,2,...,p

El nuevo subindice, k, indica la variable respuesta. En el caso multivariado, la hipdtesis
estadistica es:

HO:’Tl:TQ:...Ta:O (9)
Hy : 7, # 0 al menos para un i (10)

Sin embargo, aqui los 7, son los vectores de medias debidos a los respectivos tratamientos
en lugar de cantidades escalares tal y como sucedia en ANOVA. En MANOVA quien
se descompone no es la variabilidad total de la variable dependiente, si no, la matriz
de varianza-covarianza de las variables dependientes. La primera componente de tal
descomposicién es también una matriz atribuible a la hip6tesis de prueba (tratamientos)
y la segunda componente es la matriz de varianza-covarianza de los errores aleatorios.
Es decir:

S=H+FE (11)

Donde:

S: Matriz de Varianza-Covarianza Total
H: Matriz de Varianza-Covarianza debida a la hipdtesis

FE: Matriz de Varianza-Covarianza debida a los errores

Todos los procedimientos de MANOVA se basan en funciones de los elementos de H
y E y todos los “buenos” procedimiento son en realidad funciones de los valores pro-
pios diferentes de cero de las matrices HE™! o H(H + E)~! o de ambos [2I]. En la
tabla [p| se listan los procedimientos de de prueba MANOVA més comunes. Muchas de
estas estadisticas y sus correspondientes probabilidades de significacién se encuentran
disponibles en los paquetes de computacién mas comunes como SPSS, SAS, Minitab,
Matlab, etc.

2.3.2 Dimensionalidad de la hipdtesis alterna. Si los vectores de
medias para cada grupo (tratamiento) en el MANOVA de una via no difieren significa-
tivamente entonces se encontrarian en un subespacio de dimensién cero. Si las medias
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Tabla 5. Estadisticos utilizados en MANOVA

Procedimiento Formula Caracteristicas

Raiz mds grande de | max (\;) Se descarta si

Roy algin otro test
es significativo.

Prueba de Lawley- | Traza(HE™') = i)‘i

Hotelling =1

Prueba de Pillai Traza(H(H + E)™') = ] 5% | Mas potente y

=1 robusto

Segunda prueba de

Roy

Lamda de Wilks. A= | hlr?m = 12[ il Jrl/\i El primer test

=1 estadistico  de-

sarrollado para
MANOVA.

son desiguales, pero cayeron sobre una recta, entonces se encontrarian en un subespacio
unidimensional; si las medias fueran desiguales y no cayeron sobre una recta, pero si
sobre un plano, entonces se encontrarian en un subespacio bidimensional. Es interesan-
te saber la dimensionalidad de la hipétesis alterna cuando la hipdtesis nula es falsa,
pues nos permite observar mas facilmente las diferencias observadas bien sea en una
linea o plano segun la dimensionalidad sea uno o dos respectivamente. Asi, cuando se
rechaza la hipdtesis nula se debe determinar la dimensionalidad de la hipotesis alterna.
Estas pruebas las realizan automaticamente muchos paquetes de calculo de MANOVA.
Particularmente, Matlab 6.0 dispone de un comando (manoval) que permite realizar
estos célculos [23]

2.3.3 Analisis de las Variables canodnicas. Suponga que se ha deter-
minado que los m grupos considerados se encuentran en un espacio de dimensién k. El
analisis de variables candnicas es un método que permite comparar entre los m grupos
en este subespacio. Esto es particularmente 1til cuando k < 3 porque, en estos casos,
las m medias se pueden representar graficamente en estos subespacios [21].

La primera variable candnica, cl es la combinacién lineal de las variables originales que
da la separacion mas grande entre grupos. Es decir, es la variable que arroja la signifi-
cancia mas alta en un analisis de varianza univariado. La segunda variable canodnica, c2,
es la combinacién lineal de variables originales que da la segunda separacion mas alta
entre grupos siendo ademas linealmente independiente a la primera variable candnica;
y asi sucesivamente para las demds variables candnicas|[21].

En este capitulo también se incluyé el diagrama de dispersion para las dos primeras
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variables canénicas en los MANOVAS cuando ellos suministraban informacion til y
dificil de mostrar de otra forma. Ademas, se realizé el andlisis de cluster (clasificacién)
sobre las variables candnicas para poder ilustrar de forma grafica los resultados de
MANOVA cuando la hipdtesis nula resulté falsa. Esta técnica serd explicada con detalle
en el capitulo de ACP y clasificacién (Capitulo [4 Pg.

2.4 DATOS CONSIDERADOS EN EL ANALISIS
DE VARIANZA UNIVARIADO Y MULTIVA-
RIADO

Debido a que la composiciéon quimica del asfalto (Anélisis de composicién quimica de
Corbett) solo se determiné para los asfaltos del experimento tipo 1 E] se hizo necesa-
rio dividir los datos para su andlisis de la siguiente manera: por un lado se realizaron
MANOVAS de una via sobre las propiedades fisicoquimicas para determinar si existen
diferencias atribuibles al tipo de asfalto, al tipo de experimento y al tiempo; y por otro
lado, se realizaron MANOVAS de una via para la composicién quimica para determinar
si existen diferencias atribuibles al tipo de asfalto y al tiempo. Ademas, se tomaron los
factores de a dos para evaluar de forma conjunta su influencia sobre las propiedades
fisicoquimicas y reducir los errores de tipo I. Posteriormente (si se encontraban diferen-
cias significativas entre cada dos factores) se realizaron los MANOVAs correspondientes
de una via para cada factor aislado para apreciar mejor las diferencias obtenidas. Entre
tanto, cuando se detectaron diferencias desde el punto de vista multivariado con las
MANOVAS entonces se realizaron las correspondientes ANOVAS para determinar de
forma concreta a que variables se deben. La metodologia empleada se resume en la
figura

El Software utilizado para la elaboracién de los MANOVAS de una via fue el Tool
Box de estadistica de Matlab 6.0 , mientras que los ANOVAS para cada una de las
propiedades fisicoquimicas fueron programados en Access Visual - Basic. Sin embargo,
los valores P para cada una de los ANOVAs fueron calculados con la funcién F de MS
Excel XPE]. Esto tltimo se hizo de esta forma para determinar que factores influyen

con mayor intensidad sobre cada una de las propiedades fisicoquimicas comparando los
valores P en cada MANOVA.

Las variables dependientes en cada MANOVA fueron estandarizadas (centradas y es-

4En los demds tipos de experimento si se midieron todas las caracteristicas fisicoquimicas (Tabla

5En los paquetes estadisticos mds conocidos como SPSS y Minitab solo se muestran 4 o 5 cifras
significativas para el valor P en cada ANOVA. Sin embargo, si las diferencias encontradas son muy
grandes, estas cuatro o cinco cifras son todas cero y por lo tanto no permiten determinar que factor
influye con mayor intensidad sobre la variable respuesta en el Anélisis de Varianza.
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caladas)ﬂ debido a la heterogeneidad en las unidades de medida usada para cada una
de las variables.

En los MANOVAS realizados para la caracterizacion fisicoquimica se consideraron 7
propiedades (La densidad, ductilidad, penetracién, punto de ablandamiento, punto de
chispa, viscosidad absoluta y viscosidad cinemética) y en los MANOVAS para la compo-
sicién quimica se tomaron las caracteristicas usuales del analisis de composicién quimica
de Corbett (contenido de Saturados, Arométicos, Resinas y Asfaltenos)

En los ANOVAS realizados para cada una de las propiedades fisicoquimicas se agregé el
tiempo como un factor adicional al tipo de asfalto y el tipo de experimento con el
objetivo de mejorar los resultados obtenidos en un trabajo anterior [3].

Las macros en Matlab para cada uno de los MANOVAS realizados se encuentran en el
Apéndice[A]y los ANOVAS correspondientes a cada una de las propiedades fisicoquimi-
cas en el Apéndice [B]

Las funciones de Matlab utilizadas en las macros se encuentran explicadas en la docu-
mentacién del programa [23]

2.5 ANALISIS Y DISCUSION DE RESULTADOS

2.5.1 MANOVAS de una via. Los resultados para cada uno de los anali-
sis de varianza junto con las correspondientes macros en Matlab se encuentran en el
Apéndice [A] La metodologia empleada se discutié detalladamente en la seccién
(resumida en la figura {4l Pg. y los datos considerados en cada uno de los anélisis
realizados en la seccién 2.4]

2.5.1.1. MANOVAS de una via tomando 2 factores a la vez.

2.5.1.1.1. Efecto del tipo de asfalto y el tipo de experimento sobre las
propiedades fisicas del asfalto.

Los resultados mds relevantes del analisis de varianza se resumen en la tabla [6l La di-
mensionalidad de la hipotesis alterna indica que existen diferencias significativas entre
las muestras de asfaltos agrupadas por el tipo de asfalto y de experimento. El valor de 5
obtenido para la dimensionalidad indica que estas diferencias se pueden apreciar en un
espacio de dimensién 5 y los valores de p para la secuencia de pruebas de dimensiona-
lidad corroboran este resultado (tltima columna de la tabla [6]). Entre tanto, se observa

6A cada variable se le resta su respectiva media (centrado) y el resultado se divide entre su corres-
pondiente desviacién tipica (Escalado). Estandarizando los datos se elimina la influencia de las unidades
de medida utilizadas para las variables.
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que la variable de mayor influencia en la formacion de la primera variable candnica es
el punto de chispa (tiene mayor peso con respecto a las demds, su valor se encuentra
encerrado y en cursiva en la tabla @ lo que quiere decir que las diferencias debidas al
tipo de asfalto y al tipo de experimento se logran apreciar mucho mejor en términos de
esta variable.

Tabla 6. Resultados del MANOVA para el tipo de asfalto y tipo de experimento

Dimensionalidad de la hipétesis alterna: 5

Propiedad Eigenvectores Prueba t
Densidad 20.3400  -0.1970  0.0354 -0.0353  0.4713  0.9688  0.1502 0
Ductilidad 04298  0.1621 -0.4292  1.0202  0.4479 -0.0278 -0.0249 0
Penetracién | -0.3283 0.0707 -0.2878  0.2208  0.1567 -0.3804 0
Pto. Ablan. 0.1637  0.0530 0.9803  0.0217  0.7949 -0.3200 -0.2835 0.0000
Pto. Chisp. -0.0991  0.3205 -0.3054 -0.1184  0.5966  0.0453 0.0000
Visc. Abso. 00842  0.0210 0.3774  0.7987 -1.0850  0.5270 -0.8457 0.4918
Visc. Cine. -0.1170  0.8999 -0.2254 -0.0906  0.4310 -0.2313  1.3661 0.5533

“Las variables de mayor importancia se encierran en D

Por otro lado, el demdograma para el MANOVA (Figura [5)) indica que existe una
diferencia significativa entre los asfalto APIAY y los demas tipos de asfaltos asi como
también, una diferencia (aunque menor) entre los asfaltos que contienen algun tipo de
agregado (CIB + Agregado) y los asfaltos que no lo tienen (CIB y CAR).

El tipo de experimento también influye de manera significativa pero su influencia no se

logra apreciar a partir de este MANOVA con claridad.

Figura 5. Demdograma de clasificaciéon del MANOVA de una via para el tipo de asfalto
y el tipo de experimento

0
CIB1 C+A2 CIB4 C+A3 C+AS C+A1 C+Ad CIB2 CIB3 CIB5 CARI CAR2 CARS CAR CARd Apyl Apy2 Apyd ApyS Apyd
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2.5.1.1.2. Efecto del tipo de asfalto y el tiempo sobre las propiedades fisicas
del asfalto.

Los valores de ¢ para la dimensionalidad de la hipdtesis alterna en el MANOVA (tltima
columna en la tabla[7)) indican que existen diferencias significativas entre las muestras
de asfalto agrupadas por tipo de asfalto y mes. La dimensionalidad obtenida es de 5,
lo que quiere decir que las diferencias obtenidas se aprecian con mayor facilidad en un
espacio de dimension 5. Tanto el diagrama de dispersion de las dos primeras variables
canonicas como el correspondiente demdograma de clasificacion para el MANOVA no
reflejan ningun resultado interesante. Al igual que el caso anterior, la variable que mas
contribuye en la formaciéon de la primera variable candnica es el punto de chispa.

Tabla 7. Resultados del MANOVA para el tipo de asfalto y el tiempo

Dimensionalidad de la hipétesis alterna: 5

Propiedad Eigenvectores Prueba t
Densidad 02591  -0.1056  0.0716 -0.1674 _ 0.7038 _ 0.2800 _ 0.7785 0
Ductilidad 02734  0.0344  0.0778  0.6338 -0.5432  0.7544  0.3586 0
Penctracién |  0.4587 0.3296  0.4146  0.4117 -0.1948 -0.0036 0
Pto. Ablan. | 0.1740  -0.1016 -0.9417  1.0156  0.2360 -0.3820  0.1272 0.0000
Pto. Chisp. L0.5176  -0.0923 -0.3431  0.5584  0.0553  0.1096 0.0347
Visc. Abso. | -0.0621  0.2574 -0.2591 -0.1500 0.5740  1.2199 -0.9296 0.7069
Visc. Cine. 0.0325  -0.6015 17138  0.4793 -0.3491 -0.6630  0.5570 0.9978

2.5.1.1.3. Efecto del tipo de experimento y el tiempo sobre las propiedades
fisicas del asfalto.

En este caso la dimensionalidad de la hipétesis alterna es de tres (Tabla|8)) lo cual indica
que existen diferencias significativas entre las muestras de asfalto agrupadas segin el
tipo de experimento y el tiempo. Las diferencias atribuibles al tipo de experimento y el
tiempo se pueden apreciar con mayor claridad en el espacio tridimensional (El espacio
generado por las tres primeras variables canoénicas). Sin embargo, cuando la cantidad
de grupos considerada es muy grande este diagrama no resulta de utilidad. En este
caso se observa que la variable de mayor peso sobre la primera variable candnica es
la viscosidad cinematica (valor encerrado en la segunda columna de la Tabla [§)). Esto
ultimo indica que la variable que mas contribuye con las diferencias observadas en las
muestras de asfalto agrupadas segun el tipo de experimento y al tiempo es la viscosidad
cinematica.

2.5.1.2. MANOVAS de una via tomando los factores individualmente.
Los MANOVAS de los factores individuales se incluyeron para confirmar algunos de los

resultados encontrados anteriormente y para observar con mayor claridad la influencia
de cada uno de los factores de forma aislada. Sin embargo, se debe tener presente que
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Tabla 8. Resultados del MANOVA para el tipo de experimento y el tiempo

Dimensionalidad de la hipdtesis alterna: 3

Propiedad Eigenvectores Prueba t
Densidad -0.0095 -0.1514 0.2501  -0.0657  0.5907 0.8191  -0.2388 0
Ductilidad 0.0042 -0.5663  -0.5620 0.6084 0.6955 -0.1977  0.1325 0
Penetracién -0.5866 1.0052 0.4639 0.1647 0.4621 -0.2322 -0.1864 0.0042
Pto. Ablan. 0.2481 1.1028 -0.8425  -0.1307 0.2553 0.1702 0.1992 0.8513
Pto. Chisp. 0.0514 0.0756 0.6115 -0.0610 0.0655 0.5489 0.7310 1.0000
Visc. Abso. -0.0052 0.0616 0.3552 1.5842  -0.6345 0.3134  -0.0085 1.0000
Visc. Cine. 1.4010 -0.3166 0.3212 -0.8713 0.8504 -0.6098  -0.1282 1.0000

en estos MANOVAS los errores de tipo 1 se incrementan con respecto a los MANOVAS
realizados anteriormente (Tomando dos factores a la vez)

Ademas, aqui se incluyen los MANOVAS de una via para la composicién quimica del
asfalto (andlisis SARA) en los cuales solo se determino la influencia del tipo de asfalto
y del tiempo por razones dadas anteriormente (seccién [2.4 Pg. [19)).

2.5.1.2.1. Influencia del tipo de asfalto sobre las propiedades fisicas del
asfalto.

La dimensionalidad encontrada para la hipdtesis alterna (Tabla @ indica que existen
diferencias significativas entre los distintos tipos de asfaltos considerados y que estas
diferencias se aprecian en un espacio tridimensional. Ademé&s tanto el diagrama de
dispersion de las dos primeras variables candnicas (Figura @ como el demdograma de
clasificacién para el MANOVA (Figura [7]) muestran una discriminacién entre el asfalto
Apiay y los demés tipos de asfaltos. Particularmente, la primera variable canodnica
(la variable en la que se obtienen las mas altas diferencias en un ANOVA de una via)
permite diferenciar las muestras del asfalto Apiay de los demés. Entre tanto, la segunda
variable canénica (eje horizontal en la Figura [f]) realiza una discriminacién entre los
asfaltos de la refineria de Cartagena (Asfalto CAR) y los asfaltos del complejo industrial
(Asfalto CIB).

Tabla 9. Resultados del MANOVA para el tipo de asfalto

Dimensionalidad de la hipétesis alterna: 3

Propiedad Eigenvectores Prueba t
Densidad 03410  -0.2357 _0.1131 _0.9970 _ 0.3717 _ 0.0560 -0.0633 0
Ductilidad 0.3379  0.3900  0.3562  0.4500 -0.8646 -0.2740 -0.0743 0
Penetracién | -0.1728 0.0705 0.1131  0.2313  0.6285  0.2852 | 0.1771e-012
Pto. Ablan. 0.2576  -0.3695  0.6603 -0.0134 -0.1646  0.4195  0.8392
Pto. Chisp. 202781  0.0432  0.3017  0.5430  0.1398 -0.2166
Visc. Abso. | -0.0866  0.0752  0.7266 -0.2436 -0.1047  0.5879 -1.3507
Visc. Cine. 20.0462  0.8710 -0.0845 0.1894  0.3656 -1.1488  0.7708

Ademas, la variable que mas contribuye en la formacién de la primera variable candnica
es el punto de chispa (valor encerrado en la segunda columna de la tabla @, lo cual
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Figura 6. Andlisis de clasificacién del MANOVA de una via para detectar la influencia
del tipo de asfalto sobre las propiedades fisicas del asfalto.
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Figura 7. Diagrama de dispersién de las dos primeras variables canénicas del MANOVA
de una via para detectar la influencia del tipo de asfalto sobre las propiedades fisicas
del asfalto.
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indica que esta es la caracteristica que mejor distingue a los asfaltos Apiay de los demas
tipos de asfalto. Ademds, debido a que la variable que mas contribuye en la formacién
de la segunda variable canénica es la penetracién (tercera columna de la tabla E[), esta
propiedad es la que mejor permite distinguir las asfaltos CIB de los asfaltos CAR.
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2.5.1.2.2. Influencia del tipo de asfalto sobre las composicion quimica del
asfalto.

La dimensionalidad obtenida para la hipdtesis alterna en el MANOVA de una via (Ta-
bla indica que el tipo de asfalto influye de manera significativa sobre analisis SARA
de las muestras de asfalto y que estas diferencias se pueden observar con mas clari-
dad en el plano generado por las dos primeras variables canénicas. Entre tanto, las
variables que mas contribuyen en la formaciéon de la primera variable candénica son,
en orden decreciente, el contenido de resinas y el de asfaltenos, mientras que en la
formacion de la segunda variable candnica son el contenido de asfaltenos y saturados
(valores encerrados en la table . Tanto el diagrama de dispersién de las dos primeras
variables canénicas (Figura [8)) como el demdograma de clasificacion (Figura @ en el
MANOVA indican una diferencia significativa entre el Asfalto Apiay y los demas tipos
de asfalto. Particularmente, la primera variable candnica realiza dicha discriminacion
(eje vertical de la Figura . Ademas, en el demdograma de clasificacién de la Figura |§]
se aprecia cierta similitud entre las dos muestras de asfalto CIB (CIB puro y CIB con
agregado) pues es el primer grupo formado. Entre tanto, también se logra ver que los
demdogramas para las propiedades fisicas (Figura[7) y quimicas (Figura[d) del asfalto
presentan un comportamiento similar. Sin embargo, en términos del analisis SARA, las
caracteristicas que mejor distinguen a los asfaltos Apiay de los demas tipos de asfaltos
son el contenido de resinas y de asfaltenos.

Tabla 10. Resultados del MANOVA para el tipo de asfalto(Andlisis de composicién
quimica de Corbett)

Dimensionalidad de la hipétesis alterna: 2

Propiedad Eigenvectores Prueba t
Saturados 0.1386 |-0.8463| 2.4510 1.1458 0
Arométicos 0.1669 0.4667 5.8931 1.7066 0.0018
Resinas -1.1219 0.1822 3.1521 1.7386 0.3005
Asfaltenos | | 1.0783] [0.9029] 4.5529 2.0485

2.5.1.2.3. Influencia del tipo de experimento sobre las propiedades fisicas
del asfalto.

En este caso el valor de la dimensionalidad de la hipétesis alterna (tabla [11]) para
el MANOVA indica que existen diferencias significativas entre los asfaltos de un tipo
de experimento a otro y que estas diferencias se pueden apreciar claramente en un
plano. Lo anterior indica que las dos primeras variables candnicas contienen toda la
informacion necesaria para distinguir una muestra de asfalto de un tipo de experimento
a otro. Ademas, debido a que las variables que mas contribuyen con la formacién de
la primera variable canodnica son en orden decreciente el punto de ablandamiento, la
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Figura 8. Histograma de las dos primeras variables canénicas del MANOVA de una via
para detectar la influencia del tipo de asfalto sobre la composiciéon quimica del asfalto.

o Apiay
o ° o ciB
° 0° o CAR
o °© | o C+A
3 o© 09%o
I 00
L © ©2%o °
g o ° 0%, & oo o o a o
c o o ®
8 ° ° o o
o 1F guu ° o a o ©O
5 ° @ % g o a0
§ of Sy Bemg by o
© o % &a on&,‘ o
31 9 g nn o4 o o
E°T ° ? L ob o o o
6-' ] ® po ° o
-2 080
08
3k ° °
-3 -2 -1 0 1 2 3

Segunda Variable Canonica

Figura 9. Analisis de clasificacién del MANOVA de una via para detectar la influencia
del tipo de asfalto sobre la composiciéon quimica del asfalto.

ciB C+A CAR Apiay

penetracién y la ductilidad se concluye que en términos de estas variables resulta mas
sencillo distinguir varias muestras de asfalto de un tipo de experimento a otro. El
Analisis de Cluster para el MANOVA del tipo de experimento (Demdograma de la
figura indica que el Modelo de MANOVA permite distinguir entre las muestras de
asfalto expuestas a condiciones extremas (experimento abierto en el cual las muestras de
asfalto se encuentran expuestas a todos los factores del clima y el experimento cerrado
en el cual los asfaltos se encuentran expuestos unicamente a la temperatura ambiente)
de aquellas expuestas a condiciones intermedias (Semicerrado y en deposito expuestos
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a la temperatura ambiente y la humedad relativa y Semiabierto expuesto a todos los
factores del clima excepto la radiacién) . Ademas se observa que las muestras de asfalto
que més se “parecen” [ son las del experimento semicerrado y las que se encuentran
en depdsito (primera rama formada en el demdograma) lo cual pone en evidencia las
condiciones similares de exposicién en las que se encontraban las muestras de asfalto
en estos dos tipos de experimento (Tabla. Por otro lado, se destaca que las muestras
de asfalto que més difieren entre si son las del experimento cerrado y el abierto (tltima
rama formada en el demdograma) y las diferencias entre estas y los demés tipos de
experimentos son aun mayores.

Tabla 11. Resultados del MANOVA para el tipo de experimento

Dimensionalidad de la hipd6tesis alterna: 2

Propiedad Eigenvectores Prueba t
Densidad -0.0871  0.1242 04889 0.6701  0.6678  0.1391  0.1858 0
Ductilidad | [-0.5980 04163  0.7770 -0.2405 -0.3276 -0.2238  0.1554 |  0.0027
Penetracion | | 0.6378|  -0.4477  0.4033 -0.4395 0.4750 -0.3146  0.0730 |  0.3217
Pto. Ablan. | [0.7119] [0.8602] 0.1116 -0.4551 0.2813  0.1215 -0.1050 | 0.5712
Pto. Chisp. 0.0678  -0.2791  0.2838  0.1432  0.1923  1.0141 -0.1698
Visc. Abso. 0.2083  -0.4294  0.6263  0.4741 -0.5820 -0.2330 -1.2251
Visc. Cine. 0.1865  -0.0420 -0.0338 -0.0609 -0.2041  0.0727  1.5603

Figura 10. Anélisis de clasificacion del MANOVA de una via para determinar la in-
fluencia del tipo de experimento sobre las propiedades fisicas del asfalto.
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2.5.1.2.4. Influencia del tiempo sobre las propiedades fisicas del asfalto.

La dimensionalidad de tres (Tabla para la hipétesis alterna en el MANOVA para
el tiempo indica que existen diferencias significativas entre las muestras de asfalto de

"La distancia a partir de la cual se determinan las diferencias en el Anélisis de Cluster en un
MANOVA es la distancia de Mahalanobis
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un mes a otro y que estas diferencias se pueden apreciar de forma satisfactoria en el
espacio tridimensional formado por las tres primeras variables canénicas. Ademads, se
destaca que, en orden decreciente, las variables que mas contribuyen en la formacion
de la primera variable candnica son la viscosidad cinematica y la penetracién.

El andlisis de Cluster para el MANOVA (demdograma de la figura indica un com-
portamiento atipico durante los ultimos 6 meses de envejecimiento atribuible, muy po-
siblemente, al estado tan deteriorado en el que se encontraban las muestras de asfalto
en este periodo.

Tabla 12. Resultados del MANOVA para el tiempo

Dimensionalidad de la hipétesis alterna: 3

Propiedad Eigenvectores Prueba t
Densidad -0.0900 0.3589 0.0124 0.4124 0.6558 0.4790  -0.5266 0
Ductilidad -0.0923 -0.3304 -0.1207  0.9278 -0.2235 -0.4350 -0.2692 0
Penetracién 1.0583 0.4650 0.6254  0.2598  -0.2425 0.3106 0.1692 0.0000
Pto. Ablan. 0.3323 -0.8741 0.9074 0.1010 0.3072 0.0225 0.0551 0.4865
Pto. Chisp. -0.0462 0.6505 0.1629  -0.0529 0.8665 -0.4112 0.1561 0.7711
Visc. Abso. 0.3192 0.0517  -0.9196 0.6336 0.3021 0.2027 1.1927 0.8700
Visc. Cine. -1.4095 0.5858 0.8729 0.0070  -0.6652 -0.0740 -0.6518 0.8280

Figura 11. Anélisis de clasificacion del MANOVA de una via para determinar la in-
fluencia del tiempo sobre las propiedades fisicas del asfalto.
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2.5.1.2.5. Influencia del tiempo sobre las composicion quimica del asfalto.
Los resultados mas importantes de andlisis de varianza multivariado se resumen en la

tabla [I3] La dimensionalidad de la hipétesis alterna encontrada es de 2 lo cual indica
que el analisis SARA de las muestras de asfalto consideradas se ve influenciado de
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manera significativa por el tiempo. Estas diferencias se aprecian claramente en el plano
generado por las dos primeras variables candnicas. El demdograma de clasificacion
para el MANOVA (Figura muestra una diferencia considerable en el anélisis SARA
durante los dos ultimos meses de estudio. Ademas, se observa que las variables que mas
contribuyen en la formacién de primera variable canénica son el contenido de aromaticos
y asfaltenos.

Tabla 13. Resultados del MANOVA para el tiempo(Anélisis de composicién quimica de
Corbett)

Dimensionalidad de la hipdtesis alterna: 2

Propiedad Eigenvectores Prueba t
Saturados | 0.6051 [1.6225] 1.5709 1.8177 0
Aromiticos 0.9339 4.4088 3.9884 |  0.0130
Resinas -0.8742  0.6723 1.9848 2.8885 | 0.8151
Asfaltenos | -0.9901  0.7229 4.0269 2.9197 |  0.8853

Figura 12. Analisis de clasificacion del MANOVA de una via para determinar la in-
fluencia del tiempo sobre la composicion quimica del asfalto.
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2.5.2 ANOVAS para cada una de las propiedades fisicoquimi-
cas. En el presente estudio se realizé un analisis de varianza para determinar si existe
o no influencia significativa del tipo de asfalto, el tipo de experimento y el tiempo
(factores) sobre cada una de las propiedades fisico-quimicas de los asfaltos estudiados
(variables dependientes). Se determinaron todos los posibles efectos de interaccién en-
tre dos factores y se asumieron despreciables los efectos de interaccion entre 3 factores.
(Estos tltimos se utilizaron para estimar el término de error aleatorio en cada ANO-
VA). En cada caso se consideré un nivel de significancia del 5%. Los resultados mas
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relevantes de cada ANOVA se resumen en la Tabla [14] y los ANOVAS completos se

encuentran en el Anexo .

Para el caso del porcentaje de asfaltenos, saturados, aromaticos y resinas, solo fue
posible determinar a partir del andlisis de varianza la influencia del tiempo y el tipo de
asfalto debido a que dicho anadlisis solo se realizd para las muestras correspondientes al
experimento tipo 1 (Abierto).

Ademas, debido a la no realizacién de réplicas para cada una de las corridas no fue
posible estimar el posible efecto de interaccién entre el tipo de asfalto y el tiempo. Los
valores de P para estos ANOVAS se encuentran en la parte inferior de la Tabla [14]

Tabla 14. Valores P para el andlisis de varianza de cada una de las propiedades fisico-
quimicas del asfalto.

Factor Penetracion  Densidad Pto. Abland.
Asfalto 1.54e-149 4.02e-51 4.71e-38
Experimento 7.05e-25 4.76e-02 9.18e-48
Tiempo 1.26e-155 1.27e-03 4.42e-60
Asfalto-Experimento 9.74e-85 3.82e-01 3.07e-12
Asfalto-Tiempo 4.15e-04 4.60e-01 8.74e-06
Experimento-Tiempo 4.57e-05 9.81e-01 1.26e-10
Factor Ductilidad Pto Chispa  Visc. Abs.  Visc. Cin.
Asfalto 8.45e-48 5.38e-248 3.26e-26 1.19e-32
Experimento 2.45e-32 9.19e-08 2.59e-27 7.75e-39
Tiempo 8.54e-07 1.17e-73 3.46e-30 7.84e-96
Asfalto-Experimento 8.14e-11 1.24e-01 9.70e-10 2.21e-05
Asfalto-Tiempo 7.44e-04 2.38e-10 3.57e-01 3.61e-02
Experimento-Tiempo 4.12e-03 4.80e-04 8.05e-06 5.85e-10
Factor Asfaltenos  Saturados Aromaticos  Resinas
Asfalto 8.77e-85 7.15e-14 4.75e-09 1.70e-62
Tiempo 2.31e-100 1.87e-13 1.09e-72 1.71e-34

2.5.2.1. Penetracion.

El analisis de los valores P para la penetraciéon indican que existe un efecto principal
muy fuerte del tiempo, seguido del tipo de asfalto, la interaccion entre el tipo de asfalto y
el tipo de experimento, el experimento en si, la interaccién entre el tipo de experimento
y el tiempo y por tltimo a la interaccién entre el tipo de asfalto y el tiempo.

Estos resultados indican también que:

= Tanto el tipo de asfalto como el tipo de experimento y el tiempo, influyen de
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manera significativa sobre la penetracién. De ellos, el que més influye (en térmi-
nos globales) es el tiempo, seguido del tipo de asfalto y por tltimo el tipo de
experimento.

= Debido a la presencia de efectos de interaccién entre el tipo de asfalto y el tipo
de experimento, se debe concluir también que las variaciones obtenidas en la
penetracion en un instante determinado y debidas al tipo de asfalto difieren de
un experimento a otro o, lo que es lo mismo, las variaciones obtenidas en la
penetracion para un instante determinado y debidas al tipo experimento varian
de un asfalto a otro.

= De igual forma, debido a la presencia de interacciones entre el experimento y el
tiempo, las variaciones en la penetracién para un mismo asfalto debidas al tipo
de experimento difieren de un instante a otro, por lo tanto, éstas dependen del
tiempo en el que se consideren.

= Por tultimo, la presencia de un marcado efecto de interacciéon entre el tipo de
asfalto y el tiempo indica que las variaciones obtenidas en la penetracion, debida
al tipo de asfalto varia con el tiempo para un mismo tipo de experimento.

2.5.2.2. Densidad.

En este caso los resultados del ANOVA reflejan que el tipo de asfalto seguido del tiempo
influyen de manera significativa sobre la densidad mientras que el tipo de experimento
apenas se encuentra en el umbral del 5% tomado en el ANOVA. Por otro lado, también
se puede inferir que no existen efectos fuertes de interaccién a un nivel de significancia
por debajo del 5 %.

2.5.2.3. Punto de ablandamiento.

El ANOVA para el punto de ablandamiento por el método de anillo y bola indica una
influencia marcada del tiempo seguida del tipo de experimento y el tipo de asfalto.
También se aprecian efectos de interaccion de consideracion entre estos factores. Esto
indica, por ejemplo, que los cambios observados en el punto de ablandamiento de un
mes a otro, dependen del tipo de asfalto y el tipo de experimento considerado. De igual
forma, los cambios observados en el punto de ablandamiento de un tipo de asfalto a
otro dependen del tipo de experimento y del instante de tiempo considerado.

2.5.2.4. Ductilidad.

Los resultados para la ductilidad indican que todos los efectos principales (tipo de asfal-
to, tipo de experimento y tiempo) influyen de manera significativa sobre la ductilidad.
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Sin embargo, Influye mas el tipo de asfalto seguido del tipo de experimento y por tulti-
mo el tiempo. También se logran apreciar (aunque no tan marcadamente) que existen
efectos de interaccién entre cada uno de los efectos principales.

2.5.2.5. Punto de chispa.

El analisis de varianza para el punto de chispa indica una mayor influencia del tipo
de asfalto, seguida del tiempo y en menor intensidad el tipo de experimento. Ademas,
también se logra observar una fuerte interaccién entre el tipo de asfalto y el tiempo; el
tipo de experimento y el tiempo; y en menor proporcion, el tipo de asfalto y el tiempo.

2.5.2.6. Viscosidad absoluta.

El anélisis de los valores de P para la viscosidad absoluta reflejan una marcada influencia
entre cada uno de los factores principales sobre esta, asi como también un marcado
efecto de interaccién entre cada uno de ellos con excepcion del asfalto y el tiempo. Esto
ultimo indica que las variaciones en la viscosidad absoluta de un asfalto a otro son
comparables a diferentes tiempos. Y ademadas que los cambios en la viscosidad debidos
al factor tiempo son comparables para cada uno de los asfaltos estudiados.

2.5.2.7. Viscosidad cinematica.

En el caso de la viscosidad cinematica se aprecia una fuerte influencia de todos los fac-
tores principales, pero en mayor proporcion del tiempo, seguido del tipo de experimento
y por tltimo del tipo de asfalto. Ademas, también se aprecian de forma pronunciada
posibles efectos de interaccién entre el tipo de experimento y el tiempo asi como del tipo
de asfalto y el tipo de experimento; y, en menor proporcion entre el tipo de asfalto y el
tiempo. Es de observar el comportamiento anédlogo entre las dos viscosidades (absoluta
y cinemética) en relacién al la interaccién entre el tipo de asfalto y el tiempo, sin em-
bargo, para el caso de la viscosidad absoluta no se obtiene una influencia significativa
de este efecto de interaccion.

2.5.2.8. Asfaltenos.
El analisis de los valores de P para el contenido de asfaltenos indican que tanto el tipo de

asfalto como el tiempo influyen de manera significativa sobre porcentaje de asfaltenos
y, de esto, el que mas influye es el tiempo.
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2.5.2.9. Saturados.

Los valores de P del anélisis de varianza para el contenido de saturados indican que tanto
el tipo de asfalto como el tiempo influyen de manera significativa sobre el contenido
de saturados, sin embargo, a diferencia de lo obtenido con el contenido de asfaltenos,
aqui el factor de mayor peso es el tipo de asfalto

2.5.2.10. Aromaticos.

Tanto el tiempo como el tipo de asfalto influyen en la variabilidad observada en el
contenido de arométicos (Tabla 6) y al igual que en el caso del contenido de asfaltenos
influye mucho més el tiempo que el tipo de asfalto.

2.5.2.11. Resinas.

En el caso de las resinas se observa un comportamiento similar al obtenido para el
contenido de saturados, es decir el factor més influyente es el tipo de asfalto y el que
menos influencia tiene sobre el contenido de resinas es el tiempo.

2.5.3 Sintesis de resultados de ANOVA y MANOVA. Global-

mente, los MANOVAS realizados reflejan una confiabilidad de los datos obtenidos en
el banco de pruebas para el envejecimiento de los asfaltos a cualquier nivel de signi-
ficancia por encima del 5%. Informalmente hablando, diremos que las caracteristicas
fisico-quimicas del asfalto que se determinaron en el banco de pruebas difieren en cada
uno de los factores considerados (tipo de asfalto, tipo de experimento y tiempo).

De esta forma, se comprueba que la metodologia propuesta por el grupo de Investi-
gacién en Asfaltos de la Universidad Industrial de Santander, GIAS para estudiar el
proceso de envejecimiento de los asfaltos colombianos arroja resultados estadisticamen-
te diferentes; y por tanto, se puede confiar en que las diferencias observadas en las
caracteristicas fisicoquimicas de los asfalto estudiados realmente pueden atribuirse a
los factores considerados, esto es, al tipo de asfalto, el tipo de experimento y el tiempo.

Particularmente, y a modo de resumen, se pueden destacar las siguientes resultados
globales:

= El asfalto Apiay presenta un comportamiento diferente al de los demas tipos de
asfalto considerados, tanto en su caracterizacion fisica como en términos de su
composiciéon quimica. Por otro lado, los asfaltos que mas se asemejan tanto desde
el punto de vista fisico como quimico son los asfaltos CIB y CIB con agregado.

» Los asfaltos de la refineria de Cartagena (CAR) tiene un comportamiento mas
parecido a los del Complejo industrial de Barranca (CIB) que a los asfaltos Apiay.
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Desde el punto de vista fisico, la caracteristica de los asfaltos que mejor permite
distinguir el asfalto Apiay de los deméds tipos de asfalto es el punto de chispa
mientras que la penetracion es la caracteristica con la que mejor se distingue el
asfalto CIB del asfalto producido en la refineria de Cartagena. Entre tanto, en
términos de la composicion quimica, el contenido de resinas y de asfaltenos son las
dos caracteristicas que mas diferencian los asfaltos de Apiay de los demas tipos
de asfalto (CIB y CAR).

Los experimentos més parecidos fueron el semicerrado (con tapa metdlica) y en
depdsito en los cuales las muestras de asfalto se encuentra expuestos a condiciones
ambientales muy similares como se puede apreciar en la Tabla 9]

Los asfaltos que mas difieren entre si segin el tipo de experimento son los que
se encuentran expuestos a condiciones ambientales extremas (experimento abier-
to en el que los asfaltos estaban expuestos a todos los factores del clima y el
experimento cerrado en el que las muestras de asfalto se encontraban expuestas
tnicamente a la influencia de la temperatura ambiente). Sin embargo, a pesar de
ser las mas diferentes, comparadas con los demds tipos de exposicién (semiabierto,
semicerrado y en depdsito) son las mds parecidas.

Las muestras de asfalto en el experimento semiabierto (con tapa perforada) pre-
sentan un comportamiento intermedio entre el caso extremo (abierto y cerrado)
y las muestras de asfalto expuestas unicamente a la temperatura ambiente (se-
micerrado y en depdsito). Sin embargo, se asemejan mas a los asfaltos en el ex-
perimento cerrado y en depdsito que a los asfaltos en los experimentos abierto y
cerrado.

Desde el punto de vista fisico, las caracteristicas que mas influyen en el enveje-
cimiento de los asfaltos son en orden decreciente: la penetracion, la viscosidad
cinematica, el punto Chispa, el punto de ablandamiento y la viscosidad absoluta

Se observa un comportamiento atipico en el proceso de envejecimiento durante
los ultimos seis meses de envejecimiento atribuible, muy posiblemente, al estado
tan deteriorado en el que se encontraban las muestras de asfalto en este periodo.

Segin el andlisis SARA se puede concluir que el contenido de asfaltenos y en
menor proporcion el contenido de aromaticos son las caracteristicas que mejor
reflejan el proceso de envejecimiento de los asfaltos.

El tipo de asfalto influye de manera significativa sobre cada una de las propiedades
fisicas del asfalto. Ademas, se puede decir que influye mas sobre el punto de chispa,
seguido de penetracion, densidad, ductilidad, punto de ablandamiento, viscosidad
cinematica y por ultimo viscosidad absoluta.
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El tipo de asfalto influye de manera significativa en las variaciones observadas en la
composicion quimica del asfalto. Sin embargo, su influencia es més pronunciada
en el contenido de asfaltenos seguido de los contenidos de resinas, saturados y
aromaticos.

El tipo de experimento también muestra una fuerte influencia sobre las distintas
propiedades fisico-quimicas. Influye méas sobre el punto de ablandamiento, se-
guidos de la viscosidad cinematica, ductilidad, viscosidad absoluta, penetracién,
punto de chispa y, por tltimo y en menor intensidad la densidad.

El tiempo influye de manera significativa y en mayor intensidad sobre la penetra-
cion seguida de la viscosidad cinematica, el punto de chispa, punto de ablanda-
miento, viscosidad absoluta, ductilidad, y en menor proporcién la densidad.

Se observa que el tiempo es el factor que mas influye sobre la penetracién, las dos
viscosidades y el punto de ablandamiento; lo que indica que estas propiedades son
las que mejor permiten evaluar el proceso de envejecimiento de los asfaltos. Un
comportamiento analogo se observa para el contenido de asfaltenos y de aromati-
cos. Esto ultimo corrobora los resultados obtenidos con el MANOVA realizado
anteriormente para medir la influencia del tiempo de forma conjunta sobre todas
las propiedades fisicas.

La presencia pronunciada de los distintos efectos de interacciéon para cada una de
las propiedades solo corrobora la estrecha relacién que existe entre los diferentes
factores que influyen en cada una de las propiedades fisico-quimica de los asfal-
tos. Sin embargo, es de anotar que no se encontré evidencia suficiente de efectos
de interaccion en la densidad. Esto indica que la variabilidad observada en esta
propiedad y debida a un factor cualquiera (tipo de asfalto, tipo de experimento y
tiempo) no depende del nivel en el que nos encontremos en los otros dos factores.
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3. REGRESION LINEAL MULTIPLE

3.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Durante su ciclo de vida 1til el asfalto experimenta dos tipos de envejecimiento: en
primer lugar, un envejecimiento rapido durante la etapa de construcciéon de la carpeta
asfaltica y en segundo lugar un envejecimiento lento en servicio [31]. Como esta tltima
puede tomar cerca de 10 anos y puede variar segun el tipo de asfalto [18, [17] resultaria
de gran utilidad disponer un modelo con el cual se pueda predecir el comportamiento
del asfalto durante esta etapa de envejecimiento. En este capitulo se pretende realizar
una primera aproximacion de la forma como se encuentran relacionadas las diferentes
caracteristicas del asfalto(variables dependientes) en funcién del tiempo y de los dife-
rentes factores del clima (variables independientes) usando Regresion Lineal Multiple
(RLM). Debido a que se logré demostrar que el tipo de asfalto influye de manera sig-
nificativa en la forma como cambian cada una de las propiedades fisicoquimicas con
el tiempo (ver seccién [2.5.3] Pg. se realizé un estudio separado para cada uno de
los tipos de asfaltos. En este trabajo se incluyen los efectos de interaccion entre las
distintas variables independientes (factores climéticos y el tiempo) en cada uno de los
modelos hallados. Los modelos sin efectos de interaccion se pueden encontrar en un tra-
bajo publicado anteriormente por miembros del GIAS. [5, Anexo F] y en [3]. Ademss,
se comprobara que, en general, los efectos de interacciéon mejoran considerablemente
cada uno de los modelos de regresion.

3.2 FUNDAMENTOS DE REGRESION LINEAL
MULTIPLE

La regresién lineal multiple (RLM) es una técnica estadistica que permite estudiar e
investigar la forma como se encuentran relacionadas dos o més variables. En general,
el modelo de RLM relaciona una sola variable dependiente, Y con k variables indepen-
dientes (regresores) de la forma:

Y = B0+ bz + Boxa + ...+ Brwg + € (12)
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Frecuentemente los modelos de RLM se utilizan como modelos de aproximacién [27].
Esto es, cuando se desconoce la verdadera relacién funcional entre la variable depen-
diente Y y las variables independientes. Es importante tener presente que la linealidad
en el modelo de RLM se refiere a los pardmetros del modelo (los betas) y no a las
variables independientes. Esto permite estudiar modelos como el de la ecuacién [L3| con
las técnicas de RLM aunque la forma de la superficie en el modelo no sea lineal.

Y = By + Biz1 + Boxe + Bszi0 + € (13)

3.2.1 Estimaciéon de parametros por el método de minimos

cuadrados. Los pardmetros del modelo en el modelo de RLM se pueden estimar
con el método de minimos cuadrados. Supdéngase que se tienen n > k observaciones, y
sea x;; la i-ésima observacion de la variable x;. Las observaciones son:

(T, Tigy - Tigy Yi), 1= 1,2,...onyn>k

Se acostumbra presentar los datos en la RLM en una tabla tal como la

Tabla 15. Datos para la regresion lineal multiple

Yy T ) coa T
n Z11 T12 . L1k
Yo L21 T22 ce Lok
UYn Tn1 Tn2 cee Tnk
Cada observacion (x;1, i, . . ., Tig, y;) satisface el modelo de la ecuacién , es decir:

Y =60+ fiwin + Boxio + ...+ Brxa + €
k
Zﬁo—i—ZBjxij—i-ei parai=1,2,...,n
=1

La funcién de minimos cuadrados es:

L= 2”: e?
izl ) ,
= Z <yz —Bo — Z 5;’5%') (14)
i=1 =1

El objetivo consiste en minimizar L con respecto a (g, 31, ..., Or. Después de aplicar el
método de multiplicadores de Lagrange a [14]se obtiene el sistema de ecuaciones minimo
cuadraticas [15t
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nBO‘f‘Bleil +B2in2+---+8kz$ik :Zyi
i=1 i=1 i=1 i=1

n n n n n

. . ) . .

Bo E xin + i E x5 ) g TinTio + ...+ Bk E TiTig = E Tl
=1 =1 =1 =1 i=1

n n n n n
Bo Z zin + B Z Tina  +Da Z TinTis + .. + B Z T3 = Z riyi  (15)
i1 i1 i—1 i1 i1

El modelo de RLM de la ecuacién [12| puede expresarse en notaciéon matricial como:

y=X[3+e¢€
donde:
Yi L 1 x12 ... T
y = Y2 X — I x91 xop ... Ty
Un 1 21 xpo ... Tok
B; €
8= 5:2 ye= €:2
B €n
Las ecuaciones [15] se pueden escribir de forma compacta como:
X'X3 =Xy

donde X’ indica transpuesta de la matrix X. Por lo tanto, el estimador de minimos
cuadrados para (3 se obtiene de esta tltima ecuacion matricial como:

f=(X'X)"'X'y (16)

3.2.2 Anadlisis de varianza en la regresiéon lineal multiple. La
prueba para la significancia de la regresion es una prueba para determinar si existe una
relaciéon lineal entre la variable respuesta y y un subconjunto de variables de regresion
X1, X, ..., T Las hipdtesis de prueba son:

Hy: 51 =0=...0.=0
H, : B; # 0 al menos para un j
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El rechazo de Hy : 1 = (B =

regresion xq, s, . .

parametros en el modelo de regresion.

... 0 = 0 implica que al menos una de las variables de
., T} tiene una contribucion significativa en el modelo. Los resultados
del analisis de varianza para el modelo de regresion se suelen representar en una tabla
similar a la [I6] Donde n representa el nimero de datos y p = k + 1 el ntimero de

Tabla 16. ANOVA para el modelo de regresiéon lineal multiple

Fuente Variacion | Suma de | Grados de | Media de | Estadistico
Cuadrados | Libertad Cuadrados | Iy

Regresion SSgr k MSgr %gg

Error o residuo SSE n—op MSg

Total Syy n—1

3.2.3 Procedimientos computacionales para la selecciéon de va-

riables. Estos procedimientos permiten seleccionar el “mejor” subconjunto de varia-
bles a partir de un conjunto mayor de variables candidatas. Es decir, permite encontrar
el “mejor” subconjunto de variables independientes con el cual se puede predecir la
variable respuesta o dependiente. Dentro de los procedimientos mas utilizados se en-
cuentran:

Todas las regresiones posibles: Este procedimiento requiere que el analista encuen-
tre todas las ecuaciones de regresion tomando una variable candidata, luego todas
las ecuaciones de regresion tomando dos variables candidatas, y asi sucesivamen-
te. El siguiente paso es evaluar estas ecuaciones de acuerdo con algin criterio
adecuado para seleccionar el “mejor’modelo de regresion.

Regresion por pasos: Es probablemente la técnica de seleccién de variables mas uti-
lizada. El procedimiento construye de manera iterativa una secuencia de modelos
de regresion mediante la adicién o eliminacién de variables en cada paso. El cri-
terio para anadir o eliminar una variable en cualquier paso se expresa de manera
usual en términos de la prueba parcial F

Seleccion directa: Este procedimiento es una modificacién de la regresién por pasos;
se basa en el principio de que las variables de regresion deben anadirse una a la vez,
hasta que ya no haya variables candidatas que produzcan un aumento significativo

en la suma de los cuadrados de regresion.

Eliminacion hacia atras: Este algoritmo comienza con todas las K variables de re-
gresion candidatas del modelo. Y se van eliminando, paso a paso, las variables
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que no contribuyen de manera significativa en mejorar el modelo. El criterio de
eliminacion de variables también se basa en la prueba parcial F.

3.3 METODOLOGIA EMPLEADA

Ya en trabajos anteriores [0, [3, 2] se uso el procedimiento de “Todas las regresiones
posibles” con ayuda del paquete estadistico STATGRAPHIS PLUS para encontrar el
“mejor” modelo de regresion para cada una de las propiedades fisicoquimicas del as-
falto en funcion de los diferentes factores climaticos. Sin embargo, en estos trabajos
no se tuvieron en cuenta las fuertes interacciones que, se sabe existen, entre las dis-
tintos factores del clima. Es por eso que en este trabajo se hace uso de la técnica de
“regresién por pasos” incluyendo los posibles efectos de interaccion entre variables vy,
se probara que, en general, los modelos de regresién con efectos de interacciéon mejoran
considerablemente con respecto a aquellos que no los incluyen.

Los modelos que incluyen efectos de interacciéon también pueden analizarse con los
métodos de regresion lineal multiple. Una Interaccion entre dos variables puede re-
presentarse en el modelo por un término formado por un producto cruzado, tal como

Y = By + Bix1 + Bowa + Broxiwa + € (17)
si se hace x3 = x1x9 y B2 = (3 la ecuacion [17] puede escribirse como:
Y = By + Bix1 + By + Paw3 + €

que es un modelo de regresion lineal.

Si se incluyen todos los efectos de interaccion entre dos variables en el modelo de RLM
entonces se obtiene un modelo con demasiados términos, muchos de los cuales no son
significativos desde el punto de vista estadistico. Por ejemplo, si se incluyen todos los
efectos de interaccién en un modelo que contiene inicialmente 10 variables independien-
tes se obtiene un modelo con 65 variable independientes el cual resulta completamente
inmanejable en los paquetes estadisticos actuales E] Otro problema serio que se presen-
ta cuando se propone un modelo con tantos términos es la necesidad de contar con un
gran numero de datos experimentales para la estimacién de sus parametros, asi, con 65
variables (66 pardmetros por hallar, incluido el termino independiente) se necesitan al
menos 66 datos. Sin embargo, con 66 datos solamente no es posible realizar ningin tipo
de analisis estadistico al modelo debido a que no se cuenta con ningin grado de libertad
para estimar los errores aleatorios. Ademas de todo esto, un modelo que involucre tal
cantidad de parametros resulta muy dificil de manejar e interpretar.

! A modo de ejemplo se ilustra el hecho de que la herramienta de regresién incorporada en MS Excel
XP solo permite manejar 16 variables independientes y en el paquete estadistico STATGRAPHIS PLUS
version 5.0 solo 26 variables independientes en la técnica de “todas las regresiones posibles”

40



Particularmente, en este trabajo se pretende correlacionar cada una de las propiedades
fisicoquimicas del asfalto en funcién de los diferentes factores del clima (temperatura del
aire, humedad relativa, presién, velocidad del viento, precipitaciones, radiacién global,
radiaciéon UVA| radiacién UVB y radiacién UVC) y el tiempo. Sin embargo, como
solo se cuenta con 43 datos experimentales y 65 términos a avaluar (Las 10 variables
independientes y sus interacciones) se propone el uso de la técnica de “regresién por
pasos”, una técnica estadistica que permita encontrar un modelo que incluye solamente
los términos que contribuyen de manera significativa.

Debido a las dificultades encontradas con el manejo de tal cantidad de variables en
los paquetes estadisticos utilizados H fue necesario programar una rutina especializada
para la “regresion por pasos” que permitiera manejar el niimero de variables que
fuera necesario. La programacién de tal rutina se hizo en Visual Basic para Aplicacio-
nes(VBA) en MS Excel XP basdndose en un algoritmo encontrado en la literatura [29].
La metodologia empleada se resume en la figura

Figura 13. Metodologia empleada para obtener el modelo de regresién con interacciones

de dos variables
Datos de entrada para la
variable dependiente y las

variable independientes
originales

!

Generacién de nuevas voridble\
para tener en cuenta los efectos
de interaccién entre dos vqriqbkj

Aplicacion de la técnica de \
regresion por pasos sobre todas las
variables independientes
candidatas (las originales y las

que estudian el efecto de
interaccion) )

v

Modelo matematico
depurado que incluye
solamente las variables que

contribuyen de manera
significativa a explicar la
variable respuesta.

La rutina desarrollada en MS Excel Visual Basic para la “regresion pos pasos”
(figura requiere fundamentalmente tres campos de entrada:

2Se uso STATGRAPHIS PLUS, las herramientas para anélisis de Datos de MS Excel, SPSS 11,
Minitab y Matlab
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Figura 14. Rutina en MS Excel Visual Basic para la técnica de “Regresion por pasos”

Regresion Lineal Multiple por pasos @

Datos de Entrada I blandamientopiay!$4$ :J

IV Incluir Efectos de Interaccion

Nivel de Significancia 0,05

Hallar Modelo Cancelar

Acercade ... 1

atos de entrada. Primera fila con las etiquetas v primera
olumna con la variable dependiente.

Datos de Entrada: para este campo se uso un control RefEdit de Visual Basic.
Corresponde a la matriz de datos experimentales. La primera fila debe correspon-
der con la etiqueta de las variables y la variable dependiente se debe corresponder
con la primera columna del rango de datos seleccionado en el RefEdit.

Incluir efectos de interaccion En esta casilla de verificacion se define si se quiere o
no incluir los efectos de interaccién entre dos variables.

Nivel de significancia: En este campo se especifica el nivel de significancia para la
entrada o salida de variables al modelo de regresién. El valor por defecto es del

5%

3.4 ANALISIS Y DISCUSION DE RESULTADOS

Debido a la influencia del tipo de asfalto en el cambio de las propiedades fisicoquimicas
del asfalto encontrado en el andlisis de varianza univariado y multivariado(Capitulo ,Pg.
se hace necesario encontrar un modelo de regresion diferente para cada asfalto y cada
propiedad fisicoquimica medida. Los resultados obtenidos en STATGRAPHIS PLUS
5.0 para los modelos lineales sin efectos de interaccion se encuentran publicados en un
trabajo anterior [3, Anexos E y F|. En el presente trabajo el interés recae en los modelos
obtenidos con base en la metodologia propuesta y la rutina desarrollada en VBA para

la regresién por pasos. (figura .

Los resultados mds importantes de cada modelo se reportan en el apendice [C]

3.4.1 Asfalto APIAY. Los modelos de regresién para cada una de las pro-
piedades fisicoquimicas se encuentran en el apéndice y de este apéndice se elaboro
la tabla[I7] la cual resume los estadisticos mds importante de los modelos de regresién
para el asfalto Apiay ordenando los modelos de mayor a menor R, .4+ A partir de
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Tabla 17. Resumen de los estadisticos mas importantes para los modelos del asfalto
Apiay

Propiedad Valor P | R® | R}, a0 SSE
Viscosidad Absoluta 1,12E-11 | 95,30 93,38 | 1293952,88
Asfaltenos 9,85E-16 | 84,30 83,51 243,12
Viscosidad Cinematica | 1,41E-11 | 82,15 81,55 26673,17
Penetracién 4,25E-13 | 80,72 79,24 741,56
Aromaticos 1.05E-11 | 79,30 77,12 529,73
I.I.C. 1,05E-08 | 69,63 66,44 1,19
Saturados 3,11E-04 | 41,74 37,26 328,81
Ablandamiento 1,67E-05 | 36,71 36,71 208,24
Resinas 5,17E-04 | 25,73 25,73 316,76
Densidad 5,57E-03 | 22,86 20,97 0,0011

los resultados de esta tabla se puede concluir que las propiedades del asfalto Apiay
que mejor se logran explicar con los modelos propuestos son: la viscosidad Absoluta, el
contenido de asfaltenos, la viscosidad cinematica y en menor porcentaje la penetracién
y el contenido de arométicos. En cada uno de estos modelos se logra explicar con el mo-
delo correspondiente mas del 70 % de la variabilidad observada en la variable respuesta
unicamente con términos estadisticamente significativos. El mejor modelo de regresion
obtenido con la técnica de regresién por pasos corresponden al de la viscosidad absoluta:

ViscosidadAbsoluta = 159243, 3450 + (17,0709 « Mes « U.V.A.) + (—47,7265 * Mes *
V.V.) + (0,2245 x Precip. * UV.C.) + (1,9830 * Mes?) + (—18,20428 x Presion®) +
(—36384, 7316+ U.V.B.) 4 (388,02267 * Presion*U.V.B.)+ (1, 6666 * Rglobal *U.V.B.) +
(—0, 14790 * Presion x Rglobal) + (3,4237 « HR « U.V.B.)

con un R%;, 040 de 93,38 %

Que comparado con el modelo lineal sin efectos de interaccion para la misma propiedad
y el mismo asfalto:

Viscosidad Absoluta = —6297,6 45, 48687« H R+ 107,553 « Mes+ 1, 30708 x Precip. +
709, 304 x Presion+ 1,18682 x Rglobal — 23,0586 * T'aire + 920, 714« U.V.A. — 379, 227
UV.B. 4+ 211,353« U.V.C. —1026,99 % V.V.
el cual solo tiene un Rijustado de 81,28 % E|

En ambos casos, se cuentan con modelos que solo contienen términos que contribuyen de
manera significativa, sin embargo, el modelo con efectos de interaccion logra explicar
mucho mejor la viscosidad absoluta del asfalto Apiay que el que no los tiene. Los
resultados del modelo con efectos de interaccion se muestran en la figura 15|

La tabla (18 muestra los coeficientes de correlacién ajustados (R%;,.aq4,) Para los mo-

3los detalles sobre este modelo lineal se encuentran en el trabajo de tesis [5]
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Figura 15. Resultados del modelo de regresion con efectos de interaccion para viscosidad
absoluta del asfalto Apiay
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delos de 9 propiedades fisicoquimicas del asfalto Apiay con efectos de interaccién y sin
ellos. De esta comparacién se puede inferir que, en general, los modelos con efectos de
interaccién arrojan mejores resultados que aquellos que no los tienen.

Debido a que en la metodologia empleada para la construcciéon de cada uno de los
modelos solamente se agregan aquellas variables que realmente contribuyen de manera
significativa a explicar la variable respuesta; la sola presencia de una factor climético en
un modelo, para una propiedad cualquiera, implica su importancia a la hora de explicar
los cambios observados en dicha propiedad. De esta forma, se destaca el hecho que el
tiempo, la radiacién UVB y la presién son los factores que mejor explican los cambios
observados globalmente en las caracteristicas fisicoquimicas del asfalto Apiay; mientras
que, la humedad relativa, la temperatura del aire y las precipitaciones pluviométricas
son los factores que menos contribuyen.

Los modelos para las demas propiedades fisicoquimicas del asfalto Apiay se encuentran
en el Apéndice y en la figura 30| del mismo apéndice se da un bosquejo grafico del
valor calculado vs. el valor experimental para cada una de las propiedades fisicoquimicas
del asfalto Apiay.

3.4.2 Asfalto CIB. Los resultados més importantes de los modelos de regresion
para predecir cada una de las propiedades fisicoquimicas del asfalto CIB se encuentran
en el apéndice[C.2] De este apéndice se extrajeron los datos de la tabla[19]1os valores P de
cada ANOVA, el coeficiente de correlacién multiple normal y ajustado(R* y R%;,.ad0)
y la suma de los cuadrados de los errores (SSE). En general se puede apreciar que cuan
mayor es el porcentaje de variabilidad explicada por el modelo propuesto(mayor R?)
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Tabla 18. R%;, .14, Para los modelos de regresién con efectos de interaccién y sin efectos
de interaccion para el asfalto Apiay

Propiedad Sin interaccién | Con interaccién
Penetraciéon 70,35 79,24
Pto. ablandamiento 33,35 36,71
Densidad 8,34 20,97
Viscosidad Absoluta 77,43 93,38
Viscosidad Cinematica 71,68 81,55
% Asfaltenos 79,16 83,51
% Aromaéaticos 68,47 77,12
% Resinas 21,36 25,73
I.I.C. 54,77 66,44

mayor es el nivel de significancia global (menor valor P en el ANOVA correspondien-
te). Con base en los resultados de las tabla [19| nos llevan a la conclusién de que las
caracteristicas fisicoquimicas del asfalto Barranca que mejor se explican con los mo-
delos propuestos son el contenido de asfaltenos, la viscosidad absoluta, el contenido
de aromaticos, la viscosidad cinematica, el contenido de resinas y la penetracion. Para
cada una de estas propiedades se logra explicar més del 80 % de su variabilidad con su
respectivo modelo.

Tabla 19. Resumen de los estadisticos mas importantes para los modelos del asfalto
Barranca

Propiedad Valor P | R* | R, a0 SSE
Asfaltenos 1,63E-18 | 92,26 91,21 94,88
Viscosidad Absoluta 3,91E-14 | 90,04 89,35 | 1154308,11
Aromaticos 2,99E-16 | 89,63 88,22 334,32
Viscosidad Cinematica | 1,00E-12 | 89,32 88,18 17451,16
Resinas 2,15E-12 | 84,53 81,96 147,29
Penetracion 4,40E-13 | 82,62 80,79 908,91
I.I.C. 1,16E-11 | 77,00 75,24 0,29
Densidad 4,7TE-05 | 47,54 43,51 0,00019
Ablandamiento 1,41E-04 | 35,81 34,24 120,97
Saturados 7,41E-02 | 7,57 7,57 306,24

El mejor modelo para el asfalto Barranca corresponde al del contenido de asfaltenos:
ASFALTENOS = —102,0226 + (1,0043E — 02 x Mes?) + (1,569F — 02 x Presion®) +
(—1,4862E — 03 * T'aire * Rglobal) 4 (2,8712F — 03 % Rglobal « U.V.B.) 4+ (—2,4124F —
04 * Mes  Precip.) 4+ (=3,6731E — 02 x Taire * U.V.B.) con un R}, .4, de 92,26 %.

La figura [16| muestra el nivel de concordancia entre el valor experimental y el calculado
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con este modelo. Los modelos para las deméas propiedades se encuentran en el apéndi-
ce y el nivel de concordancia entre el valor real y el calculado para cada una de
las propiedades fisicoquimicas del asfalto CIB se muestra en la figura del mismo
apéndice.

Figura 16. Resultados del modelo de regresion para el contenido de Asfaltenos del asfalto
Barranca
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La tabla[20| muestra el coeficiente de correlacién ajustado para los modelos de 9 propie-
dades del asfalto CIB con y sin efectos de interaccién entre variables. Estos resultados
ponen en evidencia la mejora sustancial que se obtiene en cada uno de los modelos
lineales al incluir efectos de interaccion entre los diferentes factores climaticos.

Tabla 20. R%;, 4, Para los modelos de regresién con efectos de interaccién y sin efectos
de interaccién para el asfalto CIB

Propiedad Sin interaccién | Con interaccién
Penetracion 78,11 80,79
Pto. de ablandamiento 22,82 34,24
Densidad 18,01 43,51
Viscosidad Absoluta 83,96 89,35
Viscosidad Cinemaéatica 81,63 88,18
% Asfaltenos 88,82 91,21
% Aromaticos 81,55 88,22
% Resinas 61,57 81,96
I.I.C. 67,52 75,24

En este caso, ningin factor climatico predomina sobre los demés, a excepcion del tiem-
po.
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3.4.3 Asfalto Cartagena. Los distintos modelos para el asfalto Cartagena se
encuentran en el apéndice a partir del cual se genero la tabla 21} En este caso, el
mejor modelo corresponde a la viscosidad cinematica con un R%;, .4, de 98.2 el cual
representa el porcentaje de variabilidad explicado con el modelo propuesto; el restante
1.8 % corresponde a otras variables que no han sido tenidas en cuenta en el modelo.

Propiedad Valor P | R® | R}, o SSE
Viscosidad Cinematica | 5,37E-13 | 98,22 97,09 2459,09
Asfaltenos 1,06E-19 | 90,19 89,70 108,66
Penetracién 6,61E-12 | 79,83 77,70 688,39
I.I.C. 1,28E-12 | 79,56 77,99 0,30
Aromaticos 5,03E-14 | 78,37 77,84 576,06
Viscosidad Absoluta 8,45E-08 | 67,48 66,39 | 4145801,29
Resinas 1,22E-07 | 58,80 56,74 198,72
Ablandamiento 9,70E-07 | 49,96 48,74 79,2558
Saturados 2,81E-05 | 49,06 45,14 243,06
Densidad 1,11E-02 | 14,73 14,73 0,00063

Tabla 21. Resumen de los estadisticos mas importantes para los modelos del asfalto
Cartagena

Se observa ademas, que el contenido de asfaltenos también se logra predecir de forma
satisfactoria, explicandose el 90,19 % de su variabilidad con el modelo propuesto. Las
figuras y muestran el grados de concordancia entre el valor real y el calculado
para estas dos propiedades.

Entre tanto, la tabla [22] muestra los coeficientes de correlacion ajustados para los mo-
delos de cada una de las propiedades del asfalto Cartagena; en la segunda columna para
los modelos lineales sin efectos de interaccién y en la tercera para los modelos con efec-
tos de interaccion. En general, los resultados de esta tabla muestran la importancia de
incluir efectos de interaccién entre los diferentes factores climéticos y el tiempo (varia-
bles independientes) para lograr una mejor prediccién en el cambio de las propiedades
fisicoquimicas del asfalto Cartagena.

Las variables que més predominaron en los modelos de regresion para este asfalto fueron
el tiempo, seguido de la presién, radiacién ultravioleta tipo C, la presion, la radiacién
global y la velocidad del viento con la misma frecuencia.

3.4.4 Asfalto CIB+Agregado. Los resultados méas relevantes de los mo-
delos de regresion encontrados con la técnica de regresion pos pasos para el asfalto
CIB+Agregado se encuentran en el Apéndice De este apéndice se construyo las
tabla 23| la cual contiene los estadisticos més importantes de cada uno de los modelos.
Para este tipo de asfalto se logré obtener modelos que explican mas del 80 % de la varia-
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Figura 17. Resultados del modelo de regresion para la viscosidad cinemética del asfalto
Cartagena

600

- .
500 F B
e

135 7 9111315171921 232527 29 3133
Tiempo(meses)

400

—o— Real
300

—m— Calculado

200

100

Viscosidad cinematica

Figura 18. Resultados del modelo de regresion para el contenido de Asfaltenos del asfalto
Cartagena
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bilidad encontrada para la penetracion, el contenido de aromaticos, las dos viscosidades,
el indice de inestabilidad coloidal y el contenido de asfaltenos.

En la figura [33] del apéndice [C.4] se muestran los valores experimentales vs calculados
para cada una de las propiedades fisicoquimicas de este asfalto.

y en la tabla [24] se aprecia la diferencia entre los R%;, .4, Para los modelos sin efectos
de interaccién entre variables y aquellos que si los tienen.Y, al igual que con los otros
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Propiedad Sin interaccion | Con interaccion
Penetraciéon 71,43 77,70
Pto. de ablandamiento 41,97 48,74
Densidad 9,16 14,73
Viscosidad Absoluta 61,88 66,39
Viscosidad Cinematica 70,48 97,09
% Asfaltenos 87,65 89,70
% Aromaticos 72,37 77,84
% Resinas 42,77 56,74
I.I.C. 69,66 77,99

Tabla 22. Rijusmdo para los modelos de regresiéon con efectos de interaccién y sin efectos
de interaccion para el asfalto Cartagena

Propiedad Valor P | R* | R}, ado SSE
Penetracién 3,30E-24 | 96,28 95,78 246,12
Aromaticos 1,29E-18 | 93,27 92,15 200,59
Viscosidad Cinematica | 2,37E-14 | 93,21 92,21 26575,51
Viscosidad Absoluta 7,50E-14 | 89,56 88,84 | 4634959,30
L.I.C. 5,40E-15 | 87,79 86,14 0,20
Asfaltenos 2,30E-14 | 85,22 83,66 228,31
Resinas 5,85E-12 | 72,56 71,89 170,45
Ablandamiento 4,87E-09 | 65,17 63,42 131,1196
Densidad 5,65E-07 | 51,29 50,10 0,00026
Saturados 7,83E-04 | 34,63 31,36 379,01

Tabla 23. Resumen de los estadisticos mas importantes para los modelos del asfalto
CIB+Agregado

asfaltos, también se obtiene una mejora sustancial en los modelos (un mayor porcentaje
de variabilidad explicada) al incluir efectos de interaccién entre las distintas variables
involucradas.

Para este asfalto, también se aprecia un dominio del tiempo en los distintos modelos de
regresion, seguido de la velocidad del viento, la radiacion tipo C y, en menor proporcion,
la temperatura del aire, la presion y radiacién tipo A.

3.4.5 Resumen de Resultados Se encontraron 10 modelos para cada tipo
de asfalto, uno para cada propiedad fisicoquimica. Debido a que la técnica de Regresion
por pasos solamente incluye en los modelos aquellos términos que contribuyen signifi-
cativamente, la sola presencia de un factor climético en el modelo de una propiedad
cualquiera indica la importancia de esta factor para explicar dicha propiedad.
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Propiedad Sin interaccion | Con interaccion
Penetraciéon 88,17 95,78
Pto. de ablandamiento 59,59 63,42
Densidad 41,38 50,10
Viscosidad Absoluta 82,34 88,84
Viscosidad Cinematica 80,05 92,21
% Asfaltenos 74,86 83,66
% Aromaticos 86,14 92,15
% Resinas 75,12 71,89
I.I.C. 68,51 86,14

Tabla 24. Rijusmdo para los modelos de regresiéon con efectos de interaccién y sin efectos
de interaccién para el asfalto CIB4+Agregado

Por esta razon se determiné el nimero de veces que aparecen cada uno de los factores
climéticos en todos los modelos de regresion. Estos resultados se resumen en la tabla

Factor | Frecuencia
Tiempo 88
Presion 34

A\AY 31

uvcC 31

UVA 24

UVB 20

Rad. Global 19
H. R. 19

T. Amb. 18
Precipitaciones 14

Tabla 25. Frecuencia de los factores climaticos en los modelos de Regresién. (Los térmi-
nos con factores cuadraticos se incluyeron dos veces en el conteo de la frecuencia para
cada factor climatico.)

En la figura [19] se muestran esquemdticamente las frecuencia de los factores climaticos
globalmente. En la esquina superior izquierda se encuentra el niimero de veces que
aparece cada factor en todos los modelos de regresiéon; en la parte superior derecha se
encuentran las frecuencias ponderadas con respecto al orden de importancia de cada
factor, determinado a partir del estadistico P; en la parte inferior izquierda se dan
las frecuencias ponderadas con respecto al logaritmo del estadistico P y en la parte
inferior derecha se incluye ademés el efecto del nivel de variabilidad de cada factor
a partir del coeficiente de variabilidad. Los resultados de la figura [19| indican que los
factores climaticos de mayor importancia, desde el punto de vista estadistico, para
explicar las diferentes propiedades fisicoquimicas del asfalto son en orden decreciente:
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A Frecuencia no ponderada B. Frecuencia ponderada por orden de P
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Figura 19. Frecuencia de los factores climaticos en los modelos de Regresion. (A. Fre-
cuencia absoluta. B. Frecuencia ponderada por el order del estadistico P. C. Frecuencia
ponderada por el log(P). D. Frecuencia ponderada por el el log(P) y el coeficiente de
variacién (CV))

el tiempo, la radiacién ultravioleta del tipo C (UVC), la velocidad del viento (VV),
la precipitaciones planimétricas (Precipit), Radiacién ultravioleta tipo A y B (UVA y
UVB), la humedad relativa (HR), Radiacién Global (RGlobal), Temperatura ambiente
(Temp) y, finalmente la presién atmosférica.
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4. ANALISIS DE COMPONENTES
PRINCIPALES y CLASIFICACION

4.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Uno de los aspectos méas importantes que hace complicado estudiar el envejecimiento
es el hecho éste se ve reflejado no en el cambio de una sola caracteristica fisicoquimica
del asfalto si no en la forma como cambian todas ellas con el tiempo. Varios investiga-
dores concuerdan con el hecho de que la viscosidad y el contenido de asfaltenos [15],
entre otras, son las caracteristicas mas adecuadas para estudiar el envejecimiento de
los asfaltos; sin embargo, no existe ningin estudio en el que se apoye este hecho desde
el punto de vista matematico. En el presente trabajo se utiliza la técnica de Anélisis
de Componentes Principales (ACP) para determinar las caracteristicas mas adecuadas
para estudiar el proceso de envejecimiento de los asfaltos.

Otro factor que dificulta estudiar el envejecimiento es lo estrechamente relacionadas
que se encuentran las variables que intervienen en el proceso de envejecimiento. Asi, las
variables utilizadas para estudiar el proceso de envejecimiento suministran, en cierta
medida, informacién redundante para estudiar el fenémeno. Sin embargo, debido a
que no se conoce a ciencia cierta estas relaciones no es posible reducir la cantidad de
variables que intervienen en el proceso de envejecimiento. La técnica de ACP transforma
el conjunto de variables correlacionadas originales en uno nuevo no correlacionadas y
ordenadas segin su contribucién con respecto a la variabilidad total presente en los
datos originales. Esto hace posible reducir el niimero de variables que intervienen en el
proceso de envejecimiento y de esta forma hacer mas sencillo su estudio.

Finalmente el andlisis de clasificacién permite determinar las muestras de asfalto que
tienen caracteristicas similares cuando esto no resulta sencillo verlo en los datos origina-
les. En este estudio se ha utilizado de forma combinada tanto con MANOVA como con
ACP para una mejor comprension de los resultados obtenidos con estas dos técnicas.
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4.2 ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPA-
LES
(ACP)

4.2.1 Fundamento. En el andlisis de componentes principales se usa un proce-
dimiento matemaético que transforma un conjunto de variables respuesta correlaciona-
das en un nuevo conjunto de variables no correlacionadas conocidas como componentes
principales. El analisis de componentes principales se puede hacer sobre la matriz de
varianza-covarianza de la matriz de datos originales o sobre la matriz de correlacion,
esto depende de si las variables medidas en cada individuo han sido medidas en la mis-
ma escala o no; raramente, las variables recientemente creadas pueden interpretarse.
No obstante el ACP es extremadamente 1til sin importar si se pueden interpretar o no
la nuevas variables.[21], Pg. 3]

La técnica de ACP tiene en cuenta solo los componentes principales que contribuyen
con una gran variabilidad con respecto al total. Asi, en el ACP normado, se recomienda
incluir aquellos componentes principales cuya contribucién sea superior a 1 (por los
menos se pueden representar a si mismos) y excluir los demas [28, 13]. Esto dltimo es
lo que hace posible estudiar el problema en el plano generado por los dos componentes
principales que mayor contribuyen con la inercia o variabilidad total de la nube de datos
(primer plano factorial).

4.2.2 Software utilizado. Para esta parte del trabajo se hizo uso del progra-
ma de origen francés, SPAD 3.5 [1, el cual permite estudiar y analizar los datos desde
dos puntos de vista [28 [13]: en primer lugar, permite detectar las diferencias existen-
tes entre los individuos o unidades experimentales (muestras de asfalto) y en segundo
lugar las relaciones existentes entre las variables originales (propiedades fisicoquimicas
de los asfaltos) y con las nuevas variables (componentes principales). A continuacién se
comentan brevemente estas dos alternativas y el uso de elementos ilustrativos en ACP:

4.2.3 Analisis de la nube de individuos. En ACP la representacién de
los individuos se hace colocando los ejes en el centro de gravedad. Las coordenadas de
cada uno se obtienen restandole su promedio y dividiéndolo entre su desviacién tipica.
De esta forma, dos individuos son “parecidos” si su distancia (euclidiana) es pequena y
son diferentes si su distancia es grande. Es importante, antes de sacar alguna conclusion,
mirar si los individuos que se comparan en un determinado plano factorial estdn o no
bien representados en dicho plano pues lo que se ve es la proyeccion del individuo al
plano y no el individuo mismo. Como regla (aunque no general) los individuos cercanos

Web: http://cisia.com
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al centro de gravedad en un plano factorial cualquiera no se encuentran muy bien
representados en dicho plano y aquellos bien alejados si lo estan.

4.2.4 Analisis de la nube de variables. En el caso de las variables estas
se representan como vectores (flechas) con punto inicial en el centro de gravedad de la
nube de variables y punto terminal en la hiperesfera de radio uno. Ahora, lo que se hace
es proyectar estas flechas a los respectivos planos factoriales. Esta proyeccién ocasiona
una perdida en la calidad de la informacion que se ve reflejada en la longitud de la
flecha: uno para variables muy bien representadas y menos de uno para variables no
tan bien representadas. Dicho de otra forma: los vectores de las variables con magnitud
cercana a uno en algun plano factorial son las que se encuentran mejor representadas
y aquellas con longitud muy diferente a uno no estan muy bien representadas en dicho
plano.

Por otro lado, el diagrama de las variables es construido de tal suerte que el angulo
entre dos flechas (variables) sea un indicativo del grado de relacién entre estas variables.
Asi, si dos variables bien representadas en algun plano factorial cualquiera forman
un angulo cercano a cero se encuentran fuertemente correlacionadas, si el dngulo es
cercano a 90° no se encuentran correlacionas y si es cercano a 180° presentan una alta
correlacion negativa. Esta misma interpretacion se puede hacer entre las variables y los
ejes factoriales.

4.2.5 Elementos suplementarios o ilustrativos. Otro aspecto im-
portante con el que cuenta SPAD es la posibilidad de agregar elementos suplementarios
o ilustrativos (individuos, variables continuas y variables nominales) sobre los planos
construidos en el ACP. Los elementos suplementarios permiten explorar asociaciones
con los elementos activos y enriquecer el andlisis. Los elementos que participan en el
analisis se denominan activos. El caso de ACP son variables continuas activas e indivi-
duos activos.

4.2.6 Datos Considerados. Debido a la heterogeneidad en la escala de las
variables medidas a cada una de las muestras de asfalto se ha usado un ACP normado,
es decir con base en la matriz de correlaciones. En cada caso de estudio se hace referencia
a los individuos (muestras de asfaltos) con un nombre de 4 caracteres: los primeros dos
caracteres corresponden al tipo de asfalto (AP = Apiay, CA = Cartagena, CI = CIB y
CG = CIB + Agregado) y los dos ultimos al mes.

Especificamente, se tomaron las 11 propiedades fisicoquimicas como variables continuas
activas (penetracion, densidad, punto de ablandamiento, ductilidad, punto de chispa,
viscosidad absoluta, viscosidad cinematica, contenido de asfaltenos, saturados, aromati-
cos y resinas), y el tiempo medido en meses de envejecimiento como variable ilustrativa
(mes) para todos los tipos de asfalto (Apiay, CIB, Cartagena y CIB + agregado) en el
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experimento tipo 1 (Abierto). Ademads se incluyo una variable categérica para discri-
minar las muestras de asfalto segiin su procedencia (tipo de asfalto) De los 43 meses
de estudio se consideraron solo aquellas muestras de asfalto sin datos faltantes, esto es,
116 muestras (30 muestras de asfalto Apiay, 29 CIB, 29 CAR y 28 CIB + agregado)

4.3 ANALISIS DE CLASIFICACION

Una forma de sintetizar la informacién contenida en una tabla multidimensional es
mediante la conformacién y caracterizacion de grupos. Los grupos o clases se conforman
de manera que los elementos dentro de cada grupo sean lo mas homogéneos posibles y
que, en cambio, los elementos de diferentes grupos sean lo més diferentes posibles. [2§]

Los métodos de clasificacion se dividen en jerarquicos y no jerarquicos. En los no
jerarquicos el nimero de clases se establece previamente y el algoritmo de clasifica-
cion asigna los individuos a las clases, partiendo de algunos valores iniciales y buscando
optimizar algin criterio establecido de antemano. En la clasificacion jerarquica se cons-
truye un “arbol” o “dendrograma” [} cuyas ramas terminales representan a cada uno de
los individuos y el tronco es la clase conformada por todos los individuos. Los métodos
de clasificacion requieren de una definicion de la distancia o un indice de disimilari-
dad entre los elementos que se van a clasificar. Si las variables son de tipo continuo la
distancia méds utilizada es la euclidiana canénica: d(i, 1) = 3 (xi; — x15)?

Los dos métodos que se combinan para lograr grupos homogéneos desde el punto de
vista estadistico son: el método de centros méviles usando la distancia euclidiana y el
método de Ward de clasificacién jerdrquica aglomerativa. [28) [13]

4.4 ANALISIS Y DISCUSION DE RESULTADOS

Los resultados del Analisis de Clasificaciéon en Spad 3.5 se encuentran en los Apendi-
ces [Dl

La matriz de correlacién muestra una fuerte dependencia entre las diferentes variables,
indicando la existencia de datos redundantes(Tabla [26]). La correlaciones més eleva-
das fueron para las dos viscosidades (0.85) seguido de asfaltenos-aromaéticos (-0.83),
viscosidad absoluta - arométicos (-0.75), viscosidad cinematica - aromdticos (-0.74),
viscosidad absoluta - asfaltenos (0.70), densidad - punto de chispa (-0.69) y penetracion
- punto de ablandamiento (-0.69), indicando una alta correlacién entre estas variables.

2Del griego dendron = arbol
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Tabla 26. Matriz de Correlacién

Pene Dens PtoA Duct PtoC VisA  VisC Asfa  Satu Arom  Resi
Pene 1.00
Dens -0.29 1.00
PtoA 0.10  1.00
Duct 011  -048 -0.09 1.00
PtoC 0.18 0.00 028  1.00
VisA -0.56 024 059 -021 -0.20 1.00
VisC -0.41 008 056 -0.13 005 |085] 1.00
Asfa -0.58 055 051 -0.33 -042 |070] 0.63 1.00
Satu -0.03 0.32  0.00 -0.18 -0.31 0.10 0.10 020 1.00
Arom 0.61 -0.30 -056 0.14  0.25 -0.74 036 1.00
Resi 023  -049 028 040  0.39 029 039 005 -029 -0.36 1.00

4.4.1 Analisis de la nube de variables en el primer plano fac-

torial. El primer plano factorial (el generado por los dos primeros ejes factoriales)
contribuye con el 65.64 % de la inercia total de los datos. En la tabla

Tabla 27. Nivel de representatividad de las variables en el primer plano factorial

Propiedad Representatividad
Arométicos 91.92%
Asfaltenos 90.80 %
Viscosidad Absoluta 89.27 %
Densidad 89.04 %
Resinas 86.68 %
Viscosidad Cinemética 85.91 %
Punto de Chispa 78.711 %
Punto de Ablandamiento 78.29%
Penetracién 75.50 %
Ductilidad 63.63 %
Saturados 52.48 %

se muestran ordenadas las variables en forma descendente segin su representatividad
en primer plano factorial. Estos resultados indican que todas las variables se encuentran
bien representadas en este plano, por tanto, el primer plano factorial constituye una
muy buena aproximacion a los datos, inicialmente en el espacio de 11 dimensiones
(las 11 variables), y ahora en uno de dos dimensiones (las dos primeras componentes
principales).

También se puede concluir que las variables mejor representadas en el primer plano
factorial (o que més contribuyen en su construccién) son el contenido de aromaticos
(92 %) seguida del contenido de asfaltenos (91 %) , viscosidad absoluta (89 %), densidad
(89 %), contenido de resinas (87 %) y viscosidad cinemadtica (86 %). Las variables peor
representadas son el contenido de saturados (52 %) y ductilidad (64 %).
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La tabla 28 muestra la correlacién entre cada una de variables y los cinco primeros

Tabla 28. Correlaciones entre las variables originales y los cinco primeros componentes
principales

Componente Principal

Propiedad 1 2 3 4 )
Asfaltenos 0.89 -0.18 -0.05 0.00 -0.15
Viscosidad Absoluta 0.87 0.20 0.02 0.16 -0.21

Viscosidad Cineméatica 0.78 0.36 0.16 0.32 -0.18
Punto de Ablandamiento | 0.71 0.33 -0.25 -0.08 0.42

Densidad 0.48 -0.75 -0.15 -0.14 -0.10
Saturados 0.27 -0.45 0.76 0.00 0.36
Resinas 0.17 085 0.10 -0.13 -0.17
Ductilidad -0.32  0.55 0.28 -0.62 -0.13
Punto de chispa -0.36  0.70 0.02 0.40 0.29
Penetracion -0.74 -0.15 0.30 0.34 -0.34
Aromaticos -0.91 -0.13 -0.28 0.07 0.06
Variable ilustrativa:

mes | 077 037 0.04 0.05 -0.19

componentes principales. En ella se puede apreciar que el contenido de asfaltenos y
aromaticos son las mds correlacionadas con el primer eje factorial (aunque en sentido
opuesto) seguidas de las dos viscosidades. Algo interesante a destacar en este primer eje
es que “enfrenta” de alguna forma a los asfaltos con un alto contenido de asfaltenos, muy
viscosos y con altas densidades contra aquellos asfaltos con alto contenido de arométicos,
alta penetracién, alto punto de chispa y una ductilidad también mas o menos alta. Esto
ultimo, nos indica que el primer eje enfrenta los asfaltos mas envejecidos con los menos
envejecidos. Esto ultimo nos lleva a proponer el nombre de “indice de envejecimiento”
al primer eje factorial.

Este hecho motivé la inclusion de la variable ilustrativa “mes” (meses de envejecimiento
con respecto al asfalto inicial) para determinar su asociacién con el primer eje facto-
rial. La correlacién de esta variable con los primeros cinco componentes principales se
encuentran en la parte inferior de la tabla 28 su alta correlacién con el primer eje fac-
torial (0.77) verifica la hipdtesis anterior con respecto a este eje. Sin embargo, también
se logra apreciar una menor correlacién con el segundo eje principal (0.37) la cual no
resulta clara por el momento.

La gréfica de las variables en el primer plano factorial (figura resume los resultados
anteriores (Tablas 27y 2§). En ella, las variables mds cercanas al circulo unitario son
las que se encuentran mejor representadas en este plano y las que mas contribuyen en la
construccién de los ejes factoriales en dicho plano. Ademas, el angulo entre dos variables
indica el grado de correlacion entre ellas y con los ejes principales. Asi, a partir de la
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Figura 20. Variables activas e ilustrativas en el primer plano factorial
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figura 21] se pueden llegar a las mismas conclusiones obtenidas a partir de los resultados

numéricos de las tablas 27 y

4.4.2 Analisis de la nube de individuos en el primer plano fac-

torial. La nube de individuos en el primer plano factorial se muestra en la figura
En ella se refuerzan algunas de las conclusiones obtenidas anteriormente analizando las
variables: los asfaltos mas envejecidos se encuentran més a la derecha (alta componente
positiva en el primer eje factorial) y los menos envejecidos a la izquierda.

Una caracteristica adicional que indica este grafico es que la variabilidad debida al se-
gundo eje factorial se debe en gran parte a una diferencia significativa entre el asfalto
tipo Apiay (parte inferior) y los demads tipos de asfalto (Parte superior en su gran ma-
yoria). Esto se puede corroborar observando la representacién de la variable ilustrativa
tipo de asfalto que corresponde a los individuos promedio para cada tipo de asfalto
(tridngulos en morado).

Es importante recordar que las muestras de asfalto mejor representadas en el primer
plano factorial son las tinicas que se deben tener en cuenta en el andlisis y en general
(con muy pocas excepciones) estas son las que se encuentran lejos del centro de gravedad
de la nube de individuos.

En la figura se muestra la primera componente principal para cada una de las
muestras de asfaltos en funcion del tiempo de envejecimiento, mostrando ademaés la
linea de tendencia para cada uno de ellos y la linea de tendencia global.

Los valores de R? (parte inferior derecha de la figura corroboran lo estrechamente
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Figura 21. Individuos activos y variables categoricas en el primer plano factorial.
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Figura 22. Tiempo vs. Primera componente principal.
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correlacionada que se encuentra la primera componente principal con el tiempo para
cada uno de los asfaltos. Entre tanto, como las lineas de tendencia son casi paralelas

29



se concluye que la primera componente principal depende solamente de las condiciones
iniciales del asfalto y varia a una razén constante de 0.1195 unidades por mes. Este
ultimo valor corresponde a la pendiente de la linea de regresion global (tomando todos
los tipos de asfalto). El valor de 0.6184 engloba las caracteristicas iniciales de un asfalto
promedio.

4.4.3 Analisis de clasificacion. La figura 23| muestra el drbol de clasifi-
cacion jerarquica obtenido a partir de los dos primeros componentes principales. Los
niveles a los cuales se van uniendo cada uno de los grupos al arbol principal sugiere la
formaciéon de 5 clases. La linea horizontal en el dendrograma ilustra el porcentaje de
individuos en cada clase.

Figura 23. Arbol de clasificacién jerarquica usando los dos primeros componentes prin-
cipales

Analisis de Clasificacion con 5 clases

o 27% 32% 22% 5% 14%

En la figura [24] se muestra la consolidacién de la particién usando el método de centros
moviles.

4.4.4 Caracterizacién de las clases. La tabla 29| contiene la tabla de
contingencia entre las clases construidas y los diferentes tipos de asfalto.

En ella se puede apreciar que la clase 1 contiene el 25% del total de de muestras de
asfalto, a ella pertenecen el 55.17 % de todas las muestras CIB y dentro de ella el 55.17 %
de las muestras son CIB. La Clase 2 contiene el 34.48 % de todas las muestras de asfalto,
a ella pertenecen el 55.17 % de los asfaltos CAR y el 40 % de muestras dentro de la clase
son CAR (un 60% de los deméds tipos de asfalto). La Clase 3 contiene el 21.55% de
muestras de las cuales el 92 % son todas de tipo Apiay (el 76.67 % del total). La Clase
4 esta formada por un 5.17 % de asfalto tipo Apiay (20 % del total) y por tltimo en la
Clase 5 no predomina ningun tipo de asfalto sobre los demés.

En las tabla [30] y |[31] se resume los valores de P para la prueba t de cada una de las
propiedades fisicoquimicas en cada clase. La tabla solo incluye las pruebas en las que
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Tabla 29. Tablas de Contingencia para la consolidacion de las clases

Muestras de asfalto:

Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase4 Clase 5 TOTAL

Apiay 1 0 23 6 0 30
CIB 16 9 0 0 4 29
CAR 5 16 2 0 6 29
CIB+A 7 15 0 0 6 28
TOTAL 29 40 25 6 16 116

Porcentaje por asfaltos:

Clase 1 Clase 2 Clase3 Clase4 Clase5 TOTAL

Apiay 3.33 0.00 76.67 20.00 0.00 100
CIB 55.17 31.03 0.00 0.00 13.79 100
CAR 17.24 55.17 6.90 0.00 20.69 100
CIB+A 25.00 53.57 0.00 0.00 21.43 100
TOTAL 25.00 34.48 21.55 5.17 13.79 100

Porcentaje por clases:

Clase 1 Clase2 Clase 3 Clase4 Clase5 TOTAL

Apiay 3.45 - 92.00  100.00 - 25.86
CIB 55.17 22.50 - - 25.00 25.00
CAR 17.24 40.00 8.00 - 37.50 25.00
CIB+A 24.14 37.50 - - 37.50 24.14
TOTAL 100 100 100 100 100 100
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se obtuvo una diferencia estadistica entre el promedio de la variable dentro de la clase
y el promedio global.

Tabla 30. Prueba t para cada una de las propiedades en las clases 1, 2 y 3

Valor t Valor P Variable

Clase 1

7.71 0.000 Penetracion
6.59 0.000 Aromaticos
3.59 0.000 PtoChisp
-2.56 0.005 Resinas
-3.88 0.000 ViscCine
-4.51 0.000 Densidad
-5 0.000 mes

-5.46 0.000 PtoAblan
-5.57 0.000 ViscAbso
-5.91 0.000 Asfaltenos
Clase 2

5.6 0.000 Resinas
3.97 0.000 Ductilid
2.61 0.005 PtoChisp
-2.62 0.004 Penetracién
-3.06 0.001 Asfaltenos
-3.32 0.000 Saturados
-3.87 0.000 Densidad
Clase 3

8.05 0.000 Densidad
3.68 0.000 Saturados
-2.51 0.006 ViscCine
-2.57 0.005 mes

-3.5 0.000 Ductilid
-6.34 0.000 Resinas
-7.32 0.000 PtoChisp

La informacién de las tabla[30]y [BI] permite caracterizar cada una de las clases creadas en
términos de las propiedades fisicoquimicas. Asi, en la clase 1 se encuentra los asfaltos con
alta penetracion, contenido de aromaticos y punto de chispa,ademés de bajo contenido
de asfaltenos, viscosidad absoluta, punto de ablandamiento, mes, densidad, viscosidad
cinematica y resinas. Esto es, los asfaltos “jévenes”. De la misma forma se concluye que
en las clases 4 y 5 se encuentran caracterizadas por los asfaltos envejecidos y las clases
2 y 3 por los de envejecimiento medio.

En sintesis se pude concluir que en la clase 1 se caracteriza por los asfaltos de todos
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Tabla 31. Prueba t para cada una de las propiedades en las clases 4 y 5

Valor t Valor P Variable

Clase 4

6.04 0.000 Asfaltenos
5.06 0.000 ViscAbso
4.08 0.000 mes

3.38 0.000 Densidad
3.31 0.000 ViscCine
2.36 0.009 PtoAblan
-3.45 0.000 PtoChisp
-3.98 0.000 Ductilid
-4.32 0.000 Aromaticos
Clase 5

8.36 0.000 ViscCine
7.04 0.000 mes

5.89 0.000 ViscAbso
5.36 0.000 PtoAblan
5.15 0.000 Asfaltenos
3.95 0.000 Resinas
2.85 0.002 PtoChisp
-3.61 0.000 Penetracion
-6.47 0.000 Aromaticos

los tipos en su periodo inicial de envejecimiento (asfaltos jévenes); la clase 2 por los
asfaltos diferentes al asfalto Apiay en un estado medio de envejecimiento; la clase 3 por
los asfaltos tipo Apiay medianamente envejecidos; la 5 por los Apiay envejecidos y la 6
por los no Apiay envejecidos (figura .

Por otro lado, teniendo en cuenta que el primer eje factorial engloba las caracteristicas
del asfalto mas importantes en el proceso de envejecimiento. Se realizé un segundo
andlisis de clasificacién teniendo en cuenta solo este eje (figura . Cada una de las
clases asi obtenidas se corresponden con estados de envejecimiento bajo, medio y alto
respectivamente (Figura

El andlisis precedente nos lleva a proponer para la primera componente principal el
nombre de indice de envejecimiento(/E) para los asfaltos expuestos a condiciones na-
turales de envejecimiento, el cual se puede calcular a partir de los datos de la tabla
como:

IE = 0.89Asfaltenos + 0.87VisAbs + 0.78VisCine + 0.71 PtoAbl+
0.48 Densidad + 0.27Saturados + 0.17 Resinas — 0.32 Ductilidad
— 0.36 PtoChispa — 0.74Penetracion — 0.91 Aromaticos
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Figura 24. Analisis de clasificacién tendiendo en cuenta los dos primeros componentes
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Figura 25. Arbol de clasificacién jerarquica usando el primer componente principal

Analisis de Clasificacion con 3 clases

23%

S I S

26%
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variables.
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Figura 26. Andlisis de clasificaciéon teniendo en cuenta solo el primer componente prin-
cipal
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4.5 CONCLUSIONES EN ACP Y CLASIFICACION

= Se ha encontrado que debido a la redundancia en la informacién suministrada
para caracterizar un asfalto, la técnica de ACP resulta satisfactoria para reducir
la dimensionalidad del problema a dos (inicialmente representado en un espa-
cio de dimensién 11) y de esta forma hacer més facil el estudio del proceso de
envejecimiento.

= Las propiedades fisicoquimicas que mayor peso tienen en el proceso de envejeci-
miento son en orden ascendente: el contenido de aromaticos, asfaltenos, la visco-
sidad absoluta, la densidad, el contenido de resinas y la viscosidad cinematica.

= El asfalto Apiay presenta un comportamiento diferente al de los demas tipos de
asfalto.

= Las técnicas de clasificacién y ACP demostraron ser muy utiles para identificar
caracteristicas comunes en las muestras de asfalto no vistas en los datos originales

= La clasificacion jerarquica en combinacién con la de centros moviles permitieron
categorizar las muestras de asfalto de estudio en tres niveles de envejecimiento:
bajo, medio y alto.
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= Se propone con base en el presente estudio un indice de envejecimiento, I F, para
los asfaltos expuestos a condiciones naturales de envejecimiento.
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5. REDES NEURONALES
ARTIFICIALES

5.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

El asfalto es una mezcla compleja de una gran cantidad de moléculas: parafinadas, naf-
tenicas y aromaticas incluyendo heteroatomos. Esta complejidad hace particularmente
dificil predecir las propiedades del bitumen [24]. Las redes neuronales artificiales per-
mite encontrar las relaciones no lineales entre las diferentes propiedades fisicoquimicas
de los asfaltos y los factores del clima.

El disponer de un modelo matematico adecuado que relacione los diferentes factores que
intervienen en el proceso de envejecimiento permite estimar las caracteristicas éptimas
del asfalto para su uso en la pavimentacion de carreteras. No obstante, los factores que
intervienen en el proceso de envejecimiento estdn tan estrechamente relacionados y de
una forma tan compleja que no se ha lograda encontrar una metodologia lo suficiente-
mente desarrollada para modelar el proceso de envejecimiento con suficiente precision.

Michon y Hanquet [24] estudiaron la relacién entre las propiedades reoldgicas del asfalto
usando redes neuronales artificiales. Las RNA demostraron en este estudio ser una
herramienta adecuada para encontrar las relaciones altamente no lineales presentes
entre las diferentes propiedades reoldgicas del bitumen.

En este capitulo se pretende estudiar las forma como cambian las diferentes propieda-
des fisicoquimicas del asfalto con el tiempo y bajo la influencia del clima. Ya en un
trabajo anterior [3] se uso la técnica estadistica de regresién lineal multiple para estu-
diar la forma como se relacionan las diferentes propiedades fisicoquimicas del asfalto
con el tiempo y los factores climéticos. En este capitulo se muestra que usando redes
neuronales artificiales Backpropagation (BP) es posible obtener una mejor descripcién
del fenémeno de envejecimiento, esto ultimo debido a que con RNA es posible estudiar
los posibles efectos de interaccion existentes entre los diferentes factores del clima y las
interrelaciones que se sabe existen entre las propiedades fisicoquimicas del asfalto como
ya se encontré en el capitulo [4]

En el capitulo [3| se compararon los modelos con efectos de interaccién entre variables
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y sin ellos. En ese capitulo se llego a la conclusion que, en general, incluyendo efectos
de interaccién entre variables se obtienen modelos que representan mejor el proceso
de envejecimiento. Esto tltimo pone en evidencia la alta no linealidad presente en el
fenémeno y, por lo tanto, la necesidad de considerar una técnica mas sofisticada si se
desea una mejor descripcion del fenémeno. En el presente capitulo se muestra que,
en general, los modelos de RNA son superiores a los modelos de RLM. Sin embargo,
estos modelos tienen, en general, la desventaja de necesitar una mayor cantidad de
parametros y de ser modelos de tipo ““caja negra” lo que dificulta considerablemente
su interpretacién.

5.2 FUNDAMENTOS DE LAS REDES NEURO-
NALES ARTIFICIALES

Una Red Neuronal artificial (RNA) es un sistema de procesamiento de datos formado
por una gran cantidad de elementos de procesamiento individuales altamente interco-
nectados en una arquitectura inspirada en la estructura del cerebro.

5.2.1 Componentes basicos de una RINA. En los siguientes apartados
se describiran los conceptos basicos de los distintos componentes de un modelo de red
neuronal artificial: la unidad de proceso o la neurona artificial, su estados de activacion,
su funcion de salida y de activacion, su conexion con otras neuronas y el concepto de
aprendizaje de una red neuronal. En la figura [27] se muestran todos los componentes de
una red neuronal.

Figura 27. Modelo de una neurona artificial

Unidad U,

Unidad U / fa

(e =Yyw i = Ey=fae)
£ F(a(0.Net)

Unidad U,

5.2.1.1. Unidades de proceso: La neurona artificial.

Si se tienen N unidades (neuronas) podemos ordenarlas arbitrariamente y designar
la j-ésima como Uj. Su trabajo es simple y tnico, y consiste en recibir las entradas
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de las neuronas vecinas y calcular un valor de salida, el cual es enviado a todas las
neuronas restantes. En cualquier sistema que se este modelando podemos encontrar
tres tipos de unidades: entradas, salidas y ocultas. Las unidades de entrada reciben
informacion del entorno, las unidades de salida envian la informacién fuera del sistema
y las unidades ocultas son aquellas cuyas entradas y salidas se encuentran dentro del
sistema; es decir, no tienen contacto con el exterior. Se conoce como capa o nivel a un
conjunto de neuronas cuyas entradas provienen de la misma fuente (que puede ser otra
capa de neuronas) y cuyas salidas se dirigen al mismo destino (que puede ser otra capa
de neuronas).

5.2.1.2. Estado de activacion.

Todas las neuronas que componen una red se hallan en cierto estado de activacion.
En forma simplificada podemos decir que existen dos posibles estados de activacion,
reposo y excitado, que determinan si la neurona emite o no un determinado impulso
hacia otras neuronas. El proceso que realiza la red se ve como la evolucién de un patrén
de activacion en el conjunto de unidades que los componen a través del tiempo.

5.2.1.3. Funcion de salida o de transferencia.

Asociada con cada unidad U; hay una funcion de salida que transforma el estado actual
de activacion en una senal de salida.

5.2.1.4. Conexién entre neuronas.

Las conexiones que unen a las neuronas que forman una RNA tiene asociado un peso,
que es el que hace que la red adquiera conocimiento. Cada conexion entre la neurona i y
la neurona j esta ponderada por un peso w;;. Normalmente se considera que la entrada

neta que recibe una neurona es la suma del producto de cada senal individual por el
valor del peso que conecta ambas neuronas.

5.2.1.5. Funcién o regla de activacién.

La regla de activacion es una funcién que produce un nuevo estado de activaciéon en la
neurona a partir del estado que existia y de la entrada neta a la neurona.

5.2.1.6. Regla de aprendizaje.

En el caso de las redes neuronales se puede considerar que el conocimiento se encuentra
representado en los pesos de las conexiones neuronales y todo proceso de aprendizaje
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implica cierto nimero de cambios en estas conexiones. En realidad, pude decirse que se
aprende modificando los valores de los pesos de la red.

5.2.1.7. Estructura de una red neuronal artificial.

La distribucién de neuronas dentro de la red se realiza formando niveles o capas de un
nimero determinado de neuronas cada uno. A partir de su situacién dentro de la red
se pueden distinguir tres tipos de capas:

De entrada: Es la capa que recibe directamente la informacién proveniente de las
fuentes externa a la red.

Ocultas: Son internas a la red y no tienen contacto directo con el entorno exterior.
El nimero de capas ocultas puede variar desde cero hasta un niimero muy eleva-
do. Las neuronas de las capas ocultas pueden estar interconectadas de distintas
maneras, lo que determina junto con el nimero, las diferentes topologias de la red
neuronal.

De salida: Transfieren informacion de la red hacia el exterior.

Figura 28. Estructura de una red multicapa con todas las conexiones hacia delante

ENTRADAS
SALIDAS

Capa de Capa de

Capas ocultas

entrada salida

En la figura [28 se muestra un esquema de la estructura de una posible red multicapa
en la que cada nodo o neurona unicamente estd conectado con neuronas de un nivel
superior. En general existen muchas mas conexiones que nodos y en este sentido se dice
que una red esta totalmente conectada si todas las salidas de un nivel llegan a todos
y cada uno de los nodos del nivel siguiente. La senal de salida de un nodo puede ser
entrada de otro elemento de proceso, o incluso ser una entrada de si mismo (conexién
autorrecurrente). Cuando ninguna salida de las neuronas es entrada de neuronas del
mismo nivel o de niveles precedentes, la red se conoce como de propagacion hacia delante
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(figura [28). Cuando las salidas pueden ser conectadas como entradas de neuronas de
niveles previos o del mismo nivel, incluyéndolas a ellas mismas, la red es de propagacion

hacia atras (Figura

Figura 29. Red con propagacion hacia atras

SALIDAS

5.2.2 Caracteristicas de las redes neuronales. Existen cuatro aspec-
tos que caracterizan una red neuronal: su topologia, mecanismo de aprendizaje, tipo de
asociacion realizada entre la informacién de entrada y de salida, y por ultimo, la forma
de representaciéon de estas informaciones.

5.2.2.1. Topologia.

La topologia o arquitectura de las redes neuronales consiste en la organizacién y dis-
posicién de las neuronas en la red formando capas. En este sentido, los parametros
fundamentales de la red son: el nimero de capas, el nimero de neuronas por capa, el
grado de conectividad y el tipo de conexiones entre neuronas. De acuerdo con esto, se
suele distinguir entre las redes con una sola capa y las redes con multiples capas. En
las redes monocapa se establecen conexiones laterales entre las neuronas que pertene-
cen a la unica capa que constituye la red aunque también pueden existir conexiones
autorrecurrentes (salida de una neurona conectada a la propia entrada). Por otro lado
en las redes multicapa se suele distinguir entre aquellas con conexién hacia adelante y
aquellas con conexién hacia adelante y hacia atras.

5.2.2.2. Mecanismo de aprendizaje.

El aprendizaje es el proceso por el cual una red neuronal modifica sus pesos en respuesta
a una informacion de entrada. Los cambios que se producen durante el proceso de
aprendizaje se reducen a la destruccion, modificacion y creacién de conexiones entre
neuronas. En los modelos de redes neuronales artificiales, la creacién de una nueva
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conexion implica que el peso de la misma pasa a tener un valor diferente de cero. De
la misma forma, una conexion se destruye cuando su peso pasa a ser cero. Durante el
proceso de aprendizaje, los pesos de las conexiones de la red sufren modificaciones, por
tanto se puede afirmar que este proceso ha terminado (la red ha aprendido) cuando
los valores de los pesos permanecen estables (% = 0). El aspecto mds importante
con respecto al proceso de aprendizaje en las redes neuronales es el conocer como se
modifican los valores de los pesos; es decir, cudles son los criterios que se siguen para
cambiar el valor asignado a las conexiones cuando se pretende que la red aprenda
una nueva informacién. Estos criterios determinan lo que se conoce como regla de
aprendizaje de la red. Con base en el tipo de aprendizaje se suelen distinguir dos tipos
de redes neuronales: las redes neuronales con aprendizaje supervisado y aquellas con
aprendizaje no supervisado; La diferencia entre ambos tipos estriba en la existencia
o no de un agente externo (supervisor) que controle el proceso de aprendizaje de la
red. Otro criterio que se puede utilizar para diferenciar las reglas de aprendizaje se
basa en considerar si la red puede aprender durante su funcionamiento habitual o si
el aprendizaje requiere la desconexion de la red; es decir su inhabilidad hasta que el
proceso termine. En el primer caso se tratara de un aprendizaje ON LINE, mientras
que el segundo es lo que se conoce como aprendizaje OFF LINE. Cuando el aprendizaje
es OFF LINE se distingue entre una fase de aprendizaje o entrenamiento y una fase
de operacién o funcionamiento, existiendo un conjunto de datos de entrenamiento y
un conjunto de datos de prueba que seran utilizados en la correspondiente fase. En las
redes de aprendizaje OFF LINE los pesos de las conexiones permanecen fijos después
de que termina la etapa de entrenamiento de la red. Debido precisamente a su caracter
estatico estos sistemas no presentan problemas de estabilidad en su funcionamiento.
En las redes de aprendizaje ON LINE no se distingue entre fase de entrenamiento y
de operacion, de tal forma que los pesos varian dindmicamente siempre que se presente
una nueva informacién al sistema. En este tipo de redes, debido a su caracter dinamico,
el estudio de estabilidad suele ser un aspecto fundamental.

5.2.2.3. Tipo de asociacion entre las informaciones de entrada y salida.

De acuerdo con el tipo de asociacion entre los datos de entrada y de salida las redes
se clasifican en heteroasociativas, que se refieren al caso en el que la red aprende pa-
rejas de datos [(A1, By), (Ag, Bs), ..., (Ay, By)], de tal forma que cuando se presente
cierta informacién de entrada A;, deberd responder generando la correspondiente sali-
da asociada. La segunda se conoce como autoasociacion, donde la red aprende ciertas
informaciones A1, A2,.. AN, de tal forma que cuando se le presenta una informacién de
entrada realizara una autocorreccion, respondiendo con uno de los datos almacenados,
el méas parecido al de entrada.
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5.2.2.4. Representacion de la informacién de entrada y salida.

Las redes neuronales también pueden clasificarse en funcién de la forma en que se
representan las informaciones de entrada y los datos de salida. Asi, existen las redes
neuronales discretas, continuas e hibridas dependiendo del tipo de dato de entrada y
salida que manejan.

5.2.3 Ventajas de las redes neuronales. Debido a su construccién y
a sus fundamentos, las redes neuronales artificiales presenta un gran numero de ca-
racteristicas semejantes a las del cerebro. Por ejemplo, son capaces de aprender de la
experiencia, de generalizar de casos anteriores a nuevos casos, de abstraer caracteristi-
cas esenciales a partir de entradas que representan informacién irrelevante, etc. Esto
hace que ofrezcan numerosas ventajas y que este tipo de tecnologia se este aplicando
en multiples areas.

Concretamente estas ventajas incluyen:

Aprendizaje adaptativo. Capacidad de aprender a realizar tareas basada en un
entrenamiento inicial.

Autoorganizacién Una red neuronal puede crear su propia organizacién o represen-
tacion de la informacién que recibe mediante una etapa de aprendizaje

Tolerancia a fallos. Esta se refiere a dos aspectos diferentes. Primero, las redes pue-
den aprender a reconocer patrones con ruido, distorsionados o incompletos, ésta
es una tolerancia a fallos respecto a los datos. Segundo, puede seguir realizando
su funcion (con cierta degradacién) aunque se destruya parte de la red.

Operacién en tiempo real. Los computadores neuronales pueden ser realizados en
paralelo, y se diseian y fabrican méquinas con hardware especia para obtener
esta capacidad.

FAcil insercién en las tecnologias existentes. Se pueden obtener chips especiali-
zados para redes neuronales que mejoran su capacidad en ciertas tareas. Ello
facilitara la integracion modular en los sistemas existentes.

5.2.4 Aplicaciones de las redes neuronales. Las redes neuronales son
una tecnologia emergente que puede utilizarse en un gran niimero y variedad de aplica-
ciones incluyendo: reconocimiento de patrones, exploracién de bases de datos, analisis
de tendencias y patrones, reduccién de ruido y predicciéon, en este tltimo se intenta
predecir el valor de una variable dados sus valores histéricos y otras variables. Las apli-
caciones en ésta area se han orientado hacia los modelos econémicos y meteorologicos.

([7, 10, 19] )
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5.3 LA RED BACKPROPAGATION

La red Backpropagation o simplemente BP fue creada como una generalizacién a la
regla de aprendizaje de Widrow-Hoff para redes multicapa y funciones de transferencia
diferenciables no lineales. Las redes BP con una capa de entrada, una oculta sigmoidea
y una capa de salida lineal son capaces de aproximar cualquier funcién con un numero
finito de discontinuidades [22]. Ademds, una BP adecuadamente entrenada tiende a
dar respuestas razonables cuando se le presentan entradas que nunca han visto. Esta
propiedad de generalizacion hace posible entrenar una red con un subconjunto de los
datos y obtener buenos resultados para todos los datos disponibles.

5.4 RESULTADOS OBTENIDOS UTILIZANDO RNA

Para la construccién de cada una de las redes neuronal en este trabajo se uso el Tool
Box de redes neuronales de Matlab version 6.1. Las macros desarrolladas se encuentran
en el apéndice [E]

Se escogi6é una red neuronal de tipo Backpropagation (BP) con una capa de entrada,
una de salida y una oculta. Diez entradas en la capa de entrada que se corresponden
con los diez factores climaticos y el tiempo, diez neuronas en la capa de salida que
corresponden con las diez propiedades fisicoquimicas y un ntmero de neuronas en la
capa oculta se modifico desde 1 hasta 10 con el objetivo de encontrar la arquitectura
minima mas adecuada para cada tipo de asfalto. Para el algoritmo de aprendizaje se
escogié Levenberg-Marquardt (LM) segtin se recomienda en la literatura citada [22, [10]
7] debido a su rapida convergencia para este tipo de redes neuronales.

Se probaron 4 estrategias diferentes con el propdsito de seleccionar la mejor alternativa
para cada tipo de asfalto:

Estrategia 1: Una sola red neuronal tomando todas las propiedades fisicoquimicas sin
usar ninguna técnica de generalizacién [1]

Estrategia 2: Una sola red neuronal tomando todas las propiedades fisicoquimicas
usando parada temprana E]

Estrategia 3: Una red neuronal para cada propiedad fisicoquimica sin usar ninguna
técnica de generalizacion.

Estrategia 4: Una red neuronal para cada propiedad fisicoquimica usando parada
temprana.

!Capacidad de la red neuronal de responder de forma satisfactoria ante entradas nunca antes
vistas[22], 26]
2Técnica de generalizacién conocida como early stopping
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Debido a que el algoritmo de entrenamiento de la red arroja resultados distintos de
acuerdo a la configuracién inicial de pesos de partida, se realizaron 10 entrenamientos
distintos de cada red partiendo de configuraciones iniciales diferentes y se escogio la red
neuronal con la que se obtuvieron mejores resultados (menor error).

Para cada red construida, se utilizaron técnicas de pre-tratamiento de los datos de
entrenamiento para hacer més eficiente el algoritmo de entrenamiento de la red [22] [19]
10]. Particularmente, se normalizaron los datos de entrada, a media cero y varianza 1.

5.4.1 Asfalto Apiay. Los resultados més relevantes de las redes neuronales
encontradas para el asfalto Apiay se resumen en la tabla [32] En la primera columna
se encuentra el nimero de neuronas en la capa oculta, NNCO; en las siguientes 11
columnas se da el porcentaje de variabilidad explicada para cada propiedad hallado
como 1 — :;’CT? donde SC'FE es la suma de los cuadrados de los errores y SCT es la suma
de los cuadrados totales de cada variable. En las tres ultimas columnas se encuentra la
suma de los cuadrados de los errores para las variables normalizadas, SCE; el porcentaje
de variabilidad promedio explicado por cada red, R? y, en la tltima columna, el nimero

de parametros totales de la red neuronal, NP.

Estos resultados indican que, en términos generales, la alternativa con la que se obtie-
nen menores errores, para un numero reducido de pardametros (73), es tomar una red
neuronal diferente para cada propiedad fisicoquimica (Alternativa 2 en la tabla .
Sin embargo, al estudiar las variables de forma individual no se tienen en cuenta las
posibles interrelaciones que puedan existir entre las distintas variables dependientes en
juego [16, 21], [1T].

Asi, aunque la alternativa 2 parece ser una buena opcién para estudiar el comporta-
miento del asfalto Apiay, esta alternativa no tiene en cuenta las interdependencias que
se sabe existen (ver seccién {4)) entre las distintas propiedades fisicoquimicas del asfalto
y, por esta razon, se recomienda un modelo de Red Neuronal que incluya todas las
variables en juego: Alternativa 1 en la tabla[32]

Para las redes neuronales encontradas en las primeras dos secciones de la tabla [32| (al-
ternativas 1 y 2) se tomaron todos los datos disponibles para entrenar cada red. Debido
a esto, la unica forma de evitar el sobreentrenamiento en estas redes es encontrando
la arquitectura optima en cada caso [10, 22]. Para el caso de la alternativa 1 se apre-
cia que con 6 neuronas en la capa oculta se logra explicar en promedio el 84.4 % de
la variabilidad observada en todas las propiedades fisicoquimicas. Mientras que con la
alternativa 1 solo se requieren 3 neuronas para explicar 98.4 %.

Con el proposito de mejorar la generalizacion E| de cada red neuronal encontrada se

3Propiedad de la red neuronal de responder de forma satisfactoria ante datos de entrada nunca
antes vistos
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tomo el 80 % de todos los datos disponibles para entrenar la red y el 20 % E| restante para
validar el modelo. Los datos para validar la red se escogieron distribuidos uniformemente
en el intervalo de estudio para garantizar una respuesta satisfactoria de la red dentro del
todo el rango considerado. En cada caso, se uso el algoritmo de Levenberg-Marquardt
con la técnica de parada temprana para entrenar las distintas redes encontradas. Estos
resultados se muestran como Alternativas 3 y 4 en la tabla 32

Nuevamente se observan mejores resultados en las redes con una sola salida (alternativa
3) , sin embargo, estas redes no tienen en cuenta las interrelaciones que se sabe existen
entre las diferentes propiedades fisicoquimicas del asfalto Apiay.

Asi, con la alternativa 4 se logra explicar en promedio el 71.5% de la variabilidad total
observada en las propiedades fisicoquimicas del asfalto Apiay con 7 neuronas en la capa
oculta, esta red responde de forma satisfactoria ante circunstancias nuevas y, ademaés,
incluye las posibles interrelaciones entre las diferentes propiedades fisicoquimicas del
asfalto apiay. Entre tanto, tomando las propiedades individualmente se logra explicar en
promedio el 81.6 % de la variabilidad total observada en las propiedades fisicoquimicas
del asfalto apiay con buenas propiedades de generalizacién. Sin embargo, en este ultimo
caso no se incluyen las interrelaciones entre las diferentes propiedades fisicoquimicas del
asfalto apiay.

En el Apéndice se muestran las tendencias de la BP escogida para cada alternativa
de asfalto Apiay.

A partir de los porcentajes de variabilidad para cada propiedad fisicoquimica encontrado
en las tabla 32y en las figuras [35] 34} 37 y [36] del Apéndice se concluye que las
propiedades que mejor se explican a partir de los modelos de redes neuronales propuestos
son el contenido de asfaltenos, la viscosidad cinematica, la viscosidad cinematica y la
densidad; entre tanto,la penetracion, el punto de ablandamiento, el contenido de resinas
y saturados son las que menos se logran explicar con las redes neuronales propuestas.

5.4.2 Asfalto CAR. En caso del asfalto de la refinerfa de Cartagena los resul-
tados se pueden apreciar en la tabla [33] y las figuras de las redes neuronales escogidas
para cada estrategia se muestran en el apéndice [E.7.2] Para este asfalto se encontré una
red BP que con 9 neuronas en la capa oculta logra explicar en promedio el 75% de
la variabilidad total encontrada en las distintas propiedades fisicoquimicas considera-
das. Y, con la cual, se obtienen buenos resultados ante datos de entrada nunca antes
presentados a la red. Se observa ademas que los resultados obtenidos con cada una de
estrategias resultan comparables entre si excepto con la estrategia en la que se cons-
truye una red neuronal diferente para cada propiedad fisicoquimica en la cual se logra
explicar con solo 3 neuronas en la capa oculta el 97.3 % de la variabilidad observada en
este asfalto.

4Valor recomendado en la literatura de redes neuronales para dividir los datos disponibles [I0, Pg.
73]
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Tabla 32. Porcentaje de variabilidad explicada para cada propiedad fisicoquimicas del
asfalto Apiay usando redes neuronales BP

Alternativa 1: Una sola BP para todas las propiedades sin generalizaciéon

NNCO Pto Abl Arom. Asfal. Dens. 1IC Penet. Resi. Satu. V. Abs. V. Cine. R2 SCE NP
1 34.7 70.7 80.7 0.921 56.8 32 20.6 0.0248 78.3 75.6 45 231 31
2 39.6 85.2 90.6 6.67 86.5 57.8 31.9 46.4 77.6 74.3 59.7 169 52
3 61.7 86.8 92 7.73 88.2 67.1 36.1 61.9 82.9 80.4 66.5 141 73
4 41.6 87.4 92.2 48.1 92.4 78.6 44.4 79 87.3 84.1 73.5 111 94
5 44.8 93.6 92.3 83.3 94.6 77.1 52.2 85.6 85.2 82.8 79.1 88 115
60.1 92.6 941 819 951  77.6 852 858 86.8 84.9 65 136
7 78.8 91.2 94.7 66.9 94.9 86.2 72.9 91.6 89.7 86.2 85.3 62 157
8 89.3 92.3 92.9 94.6 96 83.4 84.5 84.5 88.2 87 89.3 45 178
9 93.3 95 93.8 90 96.5 90.4 95.5 93.5 92.1 85.5 92.6 31 199
10 91.3 96.1 96.2 94.8 98.6 94.7 90.1 91.9 91.1 92.2 93.7 27 220
Alternativa 2: Una BP distinta para cada propiedad sin generalizacién
NNCO Pto Abl Arom. Asfal. Dens. 1I1C Penet. Resi. Satu. V. Abs. V. Cine. R2 SCE NP
1 67.1 76.9 91.5 49 80.4 78.8 44 55.2 87.2 86.8 71.7 119 130
2 76 92.1 98.8 82.8 90.8 88.4 7 80.5 96.8 92.9 87.6 52 250
99.4 99.5 99.8  97.8 988  96.8  97.3  95.9 99.8 99.4 7 370
4 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0 490
5 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0 610
6 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0 730
7 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0 850
8 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0 970
9 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0 1090
10 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0 1210
Alternativa 3: Una BP distinta para cada propiedad usando parada temprana
NNCO Pto Abl Arom. Asfal. Dens. 1IC Penet. Resi. Satu. V. Abs. V. Cine. R2 SCE NP
1 44.1 67.2 82.6 29 74.1 77.1 34.4 42.6 83.4 85.7 62 160 130
2 45.9 81 90.2 39.2 80.8 78.7 46.2 53 92.4 87.1 69.5 128 250
3 14.4 65.7 93.1 56.1 86.5 87.3 41.8 49.5 91.8 88.1 67.4 137 370
4 54.3 89.8 94.9 66.6 88.6 86.8 52.3 71.7 93.8 89.2 78.8 89 490
5 44.4 87.4 90 53.4 81.8 87.8 51.6 65.6 91.8 92.6 74.6 106 610
6 56.6 89.8 90.9 25.4 82.7 95.1 75.8 56.7 96.5 85 75.4 103 730
7 58.6 86 93.4 61.4 92.4 91 78.9 54.9 95.5 86.8 79.9 84 850
8 59.9 69.1 91.6 64 87.6 83.9 78.1 66.8 93.1 83.6 77.8 93 970
86.4 77.3 948 724 769 942 597  66.4 96.3 91.2 77 1090
10 48 93.8 93.8 50.9 76.3 87.6 77.1 65.1 95.9 85 77.4 95 1210
Alternativa 4: Una sola BP para todas las propiedades usando parada temprana
NNCO Pto Abl Arom. Asfal. Dens. 11C Penet. Resi. Satu. V. Abs. V. Cine. R2 SCE NP
1 33.6 68.8 81.1 0.121 57.3 29 18.1 -0.701 79.4 76.1 44.3 234 31
2 39.5 69.8 87 22.3 68.1 62.2 35.1 9.75 81.8 77.3 55.3 188 52
3 45 73.2 86.5 7.86 72.4 59.8 28.4 44.8 76.7 84.4 57.9 177 73
4 43.4 85.3 88.7 19.8 86.2 58.4 43.8 53.7 79.5 77.6 63.6 153 94
5 41 82.2 85.3 32.3 83.4 56.5 44.2 56.6 81.8 77.4 64.1 151 115
6 41.2 67.4 82.8 23.3 68.2 68.8 36.4 30.8 74.9 81.7 57.6 178 136
54.1 76 82 76.5 74.3 68.4 57 62.9 79.7 84.2 120 157
8 61.5 80.9 83.9 31.9 77.1 66.9 64.2 53.4 82.9 87.4 69 130 178
9 38.2 58.7 75.1 45.2 56.9 63.6 62.6 42 75.6 74.6 59.3 171 199
10 43.3 75.7 86.7 41.2 79.9 64.5 45.8 58.9 88.8 86.8 67.2 138 220

Entre tanto, las propiedades fisicoquimicas que mejor se logran describir usando los
modelos de redes neuronales propuestos son el contenido de asfaltenos y la viscosidad
cinemética para las cuales se logra explicar méas del 80 % de la variabilidad explicada
en cada red BP encontrada. Por otro lado, las propiedades que peor se describen en
términos de los modelos neuronales propuestos son el contenido de saturados, la den-
sidad el punto de ablandamiento y la viscosidad absoluta. Sin embargo, este ultimo
analisis corresponde a una revision global de los porcentajes de variabilidad para cada
una de las propiedades fisicoquimicas del asfalto CAR encontradas en la tabla |33 ( con
los modelos finalmente escogidos en cada estrategia se logra explicar mas del 70 % de
variabilidad observada.)

5.4.3 Asfalto CIB. Los resultados de mayor relevancia para el asfalto del com-
plejo industrial de Barrancabermeja (Asfalto CIB) se muestran en la tabla [34] Se ob-
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Tabla 33. Porcentaje de variabilidad explicada para cada propiedad fisicoquimicas del

asfalto CAR usando BP

Alternativa 1: Una sola BP para todas las propiedades sin generalizacién

NNCO Pto Abl Arom. Asfal. Dens. 11C Penet. Resi. Satu. V. Abs. V. Cine. R2 SCE NP
1 46.7 79.1 83.3 0.419 64.7 62.9 44.6 0.533 66.6 80.6 52.9 198 31
2 48.7 81.4 83.4 20.9 78.4 74.3 52.1 57.5 68.4 90.6 65.6 145 52
3 48.7 88.3 84.3 48.3 87.4 73.7 58.5 7.2 70 85.7 72.2 117 73
4 64.2 90.3 87.2 63.2 83.8 83.1 70 71.9 71.1 88.5 77.3 95 94
82.2 92.5 87.9 64.5 93.1 72.8 69.9 88.6 72.2 87.3 79 115
6 89.2 95.6 90.3 72.6 95.8 82.3 74.6 82.1 75.1 88 84.6 65 136
7 70.8 97.7 93.1 94.1 96.2 86.8 78.1 90.1 77.6 92 87.6 52 157
8 75.3 96.3 92.4 95.1 96 85.1 91.2 93.2 87.5 89.9 90.2 41 178
9 89.9 97.3 92.5 95.3 97.1 92.9 94.4 92 95.1 90.2 93.7 27 199
10 96.9 98.1 95.9 97.2 97.4 94.5 97 96 93.9 93.4 96 17 220
Alternativa 2: Una BP distinta para cada propiedad sin generalizacién
NNCO Pto Abl Arom. Asfal. Dens. I1I1C Penet. Resi. Satu. V. Abs. V. Cine. R2 SCE NP
1 68.6 81.8 90.5 52.4 87.3 81 75.3 70.2 76.8 88.8 77.3 95 130
2 94.8 96.8 94.9 79.4 97.1 94.6 89.7 92.6 93.2 97.4 93 29 250
96.6 99.8 99.9  90.1  99.7  99.3  90.8  99.1 98.1 99.4 11 370
4 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0 490
5 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0 610
6 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0 730
7 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0 850
8 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0 970
9 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0 1090
10 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0 1210
Alternativa 3: Una BP distinta para cada propiedad usando parada temprana
NNCO Pto Abl Arom. Asfal. Dens. 1I1C Penet. Resi. Satu. V. Abs. V. Cine. R2 SCE NP
1 24.1 Tr.T 88.9 17.3 78.1 64.3 36.1 47.7 19 87.8 54.1 193 130
2 43.7 86.2 89.9 26.3 86 71.5 75.9 56.7 27.6 87 65.1 147 250
3 44.7 89.6 91 8.62 84.8 70.2 50.1 61.6 75.8 92.4 66.9 139 370
4 53.9 96.1 95.8 1.73 87.2 86 62.7 82.2 52.1 94.5 71.2 121 490
5 64 83.7 90.8 11.3 85 81 74.2 65.1 70.3 88.8 71.4 120 610
6 53.7 84.5 94 21.4 93.4 92 81.5 70.2 77.5 97.1 76.5 99 730
76.7 91.2 89.8 782 853 829 76 72.8 66 96 78 850
8 82 91.7 96.8 27.2 90.7 85.3 71.9 82.5 7.5 90.7 79.6 86 970
9 64.5 92.8 99.2 44.4 92.3 87.4 73.9 88.7 87.5 96.9 82.8 72 1090
10 10.2 91.1 94.2 68 94.9 95.8 80.5 29.5 80.7 96.6 74.1 109 1210
Alternativa 4: Una sola BP para todas las propiedades usando parada temprana
NNCO Pto Abl Arom. Asfal. Dens. 1IC Penet. Resi. Satu. V. Abs. V. Cine. R2 SCE NP
1 45.5 77.3 84.2 0.132 65.3 59.5 41.3 0.0975 64.1 80.5 51.8 202 31
2 46.2 81.3 80 5.8 78.3 77 49.5 28.5 56.7 78.1 58.1 176 52
3 46.8 85.1 86.4 22.1 77.4 71.8 40.7 53.8 65.4 77.4 62.7 157 73
4 40.8 74.6 80.7 22.2 69.8 78 54.1 48.2 56.9 84.9 61 164 94
5 53.5 74.9 82.5 24.4 78.8 61.9 55.7 61.7 70.1 83.5 64.7 148 115
6 60.2 83.9 83 37.2 80.3 77.8 60.1 61 63.5 87.1 69.4 128 136
7 59.8 86.9 88.5 20.3 81 73.2 55.5 49.9 62.1 77.4 65.5 145 157
8 58.8 85.4 88.7 11.1 81.4 71.7 62.8 57 77.2 89.6 68.4 133 178
[9] 69.3 90.4 85 51.9 84 85.1 60.9 74 61.2 87.9 105 199
10 51.2 90.4 85.2 59 84.9 78.1 62.7 83.4 66.3 87.6 74.9 106 220

serva que con 5, 3, 3 y 4 neuronas en la capa ocupa se logra explicar més del 80 %
para las tres primeras estrategias y del 70 % para la ultima ( Valores encerrados en
la tabla . Sin embargo, observando graficamente el comportamiento de los modelos
escogidos para cada estrategia (Figuras , , del Apéndice se observa
que la red para la estrategia 4 es la iinica que no captura el ruido presente en los datos
de entrada (particularmente para el punto de ablandamiento). Es decir, usando una
sola BP para todas las propiedades con parada temprana se obtiene peor ajuste pero
mejor capacidad de respuesta ante datos nuevos y por lo tanto mejor generalizacion.

Por otro lado, se aprecia que las caracteristicas del asfalto CIB que mejor se explican
con la red neuronal propuesta son en orden decreciente el contenido de asfaltenos, la
viscosidad cinematica, el contenido de aromaticos y la viscosidad absoluta mientras que
las que menos se explican son el punto de ablandamiento y el contenido de saturados
las cuales se corresponden con las variables que mayor ruido presentan.
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Tabla 34. Porcentaje de variabilidad explicada para cada propiedad fisicoquimicas del
asfalto CIB usando BP

Alternativa 1: Una sola BP para todas las propiedades sin generalizacién

NNCO Pto Abl Arom. Asfal. Dens. 1I1C Penet. Resi. Satu. V. Abs. V. Cine. R2 SCE NP
1 24.3 81.6 82.6 20.2 65.5 40.8 34.8 2.08 84.1 64 50 210 31
2 28.3 84.8 90.6 26.9 79 79.8 68.4 11.5 90.2 88.3 64.8 148 52
3 54.6 87.1 94.5 38.4 83.5 79.7 70.1 31.9 90.5 88.7 71.9 118 73
4 62.4 91 93.7 53.8 86.1 80.8 76.2 49.1 90.7 90.9 77.5 95 94
74 88.6 89.8 64.6 83 84.7 73.6 76.2 90.8 90.4 7 115
6 84.7 93.2 95.7 68.9 90.4 83 87.3 73.5 91 91.7 85.9 59 136
7 84.9 97.1 94.4 72.2 92.3 89.7 93 85.1 92 92.4 89.3 45 157
8 94 96.6 95.7 88.6 92 89.3 89.5 90.2 94.8 92.5 92.3 32 178
9 92.6 97.4 96.1 95 94.9 95 93.5 95.5 94.3 91.9 94.6 23 199
10 98.9 97.9 96.8 98 97.1 92.3 93.5 96.7 95.2 95.1 96.2 16 220
Alternativa 2: Una BP distinta para cada propiedad sin generalizacién
NNCO Pto Abl Arom. Asfal. Dens. 1IC Penet. Resi. Satu. V. Abs. V. Cine. R2 SCE NP
1 70.1 87.5 95.1 68.3 81.6 82.9 75.9 55.8 92.2 94.4 80.4 82 130
2 92.7 95.7 97.2 84 91.6 95.6 93.9 T 97.6 96.6 92.2 33 250
98.1 99.5 988 845 986 982 984 818 99.9 99.4 18 370
4 91.7 100 100 100 100 100 100 100 100 100 99.2 3 490
5 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0 610
6 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0 730
7 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0 850
8 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0 970
9 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0 1090
10 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0 1210
Alternativa 3: Una BP distinta para cada propiedad usando parada temprana
NNCO Pto Abl Arom. Asfal. Dens. 1IC Penet. Resi. Satu. V. Abs. V. Cine. R? SCE NP
1 52.8 85.8 94.7 60.6 77.9 77.2 72.7 28.9 88.1 90.3 72.9 114 130
2 33.2 87.4 96.8 67 76.7 86.9 81.9 54.3 93 96.1 77.3 95 250
425 90.9 91.4 758 868  90.3 882 724 95.5 96.7 71 370
4 54.5 91.5 96.9 75.2 82.6 94.9 85.7 39.4 92.6 90.1 80.3 83 490
5 87.1 91.8 97.8 61.3 78.5 86.7 89.9 78.1 93.6 93.6 85.8 59 610
6 58.4 86.5 96.8 79.3 88.9 88.6 89.2 8.68 97.1 93.3 78.7 90 730
7 78.6 91.3 95.3 65 92.3 85.6 91.6 83.7 90.9 88.5 86.3 58 850
8 59.2 93.3 94.9 74.1 61.5 95.9 81.2 64.7 95.2 94.4 81.4 78 970
9 69.7 96.6 95.6 89.9 84.7 91.4 96 55.9 91.4 96.3 86.8 56 1090
10 74.3 94.3 91.8 91.6 95.1 91.6 89.6 86.3 94.1 93.6 90.2 41 1210
Alternativa 4: Una sola BP para todas las propiedades usando parada temprana
NNCO Pto Abl Arom. Asfal. Dens. 1IC Penet. Resi. Satu. V. Abs. V. Cine. R? SCE NP
1 23 81.6 83.9 18.7 67.2 37.5 33.1 0.82 82.7 64.5 49.3 213 31
2 30.6 84.2 88.5 23.6 76.9 72.2 68.6 7.92 86.6 87.7 62.7 157 52
3 25.6 82.8 90.5 54.6 78.7 63.3 81.3 26.8 85.2 78.7 66.8 140 73
423 86.2 90.8 412  81.8  67.5 753 454 85.8 87.8 124 94
5 38.1 78.8 90.8 41.4 76.6 69.7 61 48.5 89.5 87.5 68.2 134 115
6 31 82.2 81.6 19.6 74.4 50 67.1 44.8 84.6 71 60.6 165 136
7 46 88.7 91.4 56.4 79.1 72 70.2 42.5 80.1 82.7 70.9 122 157
8 45.6 88.9 87.5 32.4 75.1 80.9 78.6 52.7 90.9 85.1 71.8 119 178
9 55.3 89.5 94.4 70 83.2 85.8 80.8 46.3 88.7 90.1 78.4 91 199
10 35.2 84.3 85 41.2 79.9 80.2 71 43.6 73.5 81.6 67.5 136 220

5.4.4 Asfalto CIB + Agregado. En la tabla |35 se ha encerrado en un
recuadro el nimero de neuronas en la capa oculta para las redes neuronales escogidas
en cada alternativa. Se observa, al igual que en los asfaltos anteriores, que la red neu-
ronal que mejor respondeﬂ es la alternativa en la que se usa una sola BP para todas las
propiedades usando parada temprana. Esta red no solo generaliza bien el proceso de en-
vejecimiento del asfalto CIB+Agregado sino también incluye los posibles intercalaciones
que ya se encontraron (Ver Capitulo [4)) entre las diferentes propiedades fisicoquimicas
del asfalto.

En el apéndice [E.7.4] se encuentra las gréficas de cada una de las propiedades fisico-
quimicas para la opcion escogida en cada estrategia para el asfalto CIB 4+ Agregado.

®La mejor respuesta se refiere a la capacidad de la red de dar resultados satisfactorios ante nuevas
entradas sin capturar el ruido presente en las propiedades fisicoquimicas del asfalto
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Alternativa 1: Una sola BP para todas las propiedades sin generalizacién

NNCO Pto Abl Arom. Asfal. Dens. 1IC Penet. Resi. Satu. V. Abs. V. Cine. R2 SCE NP
59.7 84.5 63.3 29.4 64.6 74.2 31.4 6.11 80 75.7 56.9 181 31
65.6 87.6 65.2 40 83.2 93.9 86.9 24.4 86.4 91.6 72.5 116 52
69 87.9 89.2 40.6 85.1 94.2 87.7 63.6 86.3 92 79.6 86 73
72.8 93.9 90.2 518 919 933 894 835 84.8 90.2 66 94
85.7 92.8 90.2 64.4 93.4 92.5 87.9 90.7 88.2 91.4 87.7 52 115
85 95.7 94.9 73.5 96.3 94.5 90.9 93.6 89.3 93.8 90.7 39 136
85.4 97.2 92.7 89.1 98.1 94.3 92.6 96.2 93.9 94.9 93.4 28 157
93.2 97.5 93.8 91.9 97.4 94.5 90.3 96.6 92 94.1 94.1 25 178
95.8 98.5 98.2 91.3 99 96.4 96.5 97.6 96.3 97 96.6 14 199
96.2 98.6 98.2 98.9 99.1 95.3 96.1 97.7 97 95.7 97.3 11 220

Alternativa 2: Una BP distinta para cada propiedad sin generalizacién

NNCO Pto Abl Arom. Asfal. Dens. 1IC Penet. Resi. Satu. V. Abs. V. Cine. R? SCE NP
72.1 89.1 89 61.7 85.8 94.5 86 61.1 85.6 94.7 82 76 130
89.6 97.1 97 91 94.9 98.5 97.1 80.3 97.8 97.2 25 250
99.7 99.6 99.5 96.9 99.2 99.5 99.5 95.9 99.7 99.9 4 370
100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0 490
100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0 610
100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0 730
100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0 850
100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0 970
100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0 1090
100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0 1210

Alternativa 3: Una BP distinta para cada propiedad usando parada temprana

NNCO Pto Abl Arom. Asfal. Dens. 1IC Penet. Resi. Satu. V. Abs. V. Cine. R2 SCE NP
68.7 87.9 77.3 49.7 82.3 88.6 78.8 47.8 80.8 91.4 75.3 104 130
67.5 90.7 73.3 87.7 88 92.3 85.7 76.6 83.9 94.6 67 250
59.6 90.1 74.1 69.2 92.7 95.8 80.2 67.3 90.9 90.7 81.1 80 370
63 93.9 88.6 62.4 86.5 90.4 91.7 52.9 89.8 96.5 81.6 7 490
72.5 94.3 90.3 73.2 78.8 93 91.7 72.5 94.1 97.7 85.8 60 610
85.9 91.3 91 60.2 91.7 97.4 90.1 75.9 88.7 97.9 87 55 730
79 74.8 75.7 51.5 91.1 88.8 93.8 66.7 88 95.1 80.4 82 850
68.3 95.8 87.9 43.4 87.7 95.8 86.3 68.4 95.5 99 82.8 72 970
95.7 96.6 77.3 67.2 84.7 92 93 74.9 93.1 97.4 87.2 54 1090
88.1 92.2 85.4 56.5 95.6 96.1 91.1 60.9 93.6 98.8 85.8 59 1210

Alternativa 4: Una sola BP para todas las propiedades usando parada temprana

NNCO Pto Abl Arom. Asfal. Dens. 1I1C Penet. Resi. Satu. V. Abs. V. Cine. R2 SCE NP
59.4 84 63.2 25.6 65.1 72.4 29.3 6.48 78.9 75.9 56 185 31
64.4 86.7 67.9 37 83.1 93.1 87.4 20 86 91.9 71.7 119 52
62 91.6 76 42.2 88.5 94.5 84.6 32.6 85.2 89.1 74.6 107 73
69.6 90.7 82.6 53.2 86.1 91.9 81.3 53.7 83.2 89.8 92 94
68.2 92.1 79.4 33 83.4 92.1 86 31 78.8 85.6 73 114 115
65 92.8 61.2 48 80.4 77.1 63.6 68.8 74.9 86.3 71.8 118 136
69.5 82 64.4 41.3 71.8 90.6 79.6 57.8 84.7 85 72.7 115 157
65.3 87 83.2 44.3 84 93.6 82.4 62 79.7 86.7 76.8 97 178
54.8 94.5 83.8 74.9 88 92.8 85.4 59.1 92.6 96.1 82.2 75 199
70.4 94 79.2 78.1 89.2 85.9 82.4 63.7 84.9 88.5 81.6 7 220

Tabla 35. Porcentaje de variabilidad explicada para cada propiedad fisicoquimicas del
asfalto CIB + Agregado usando BP
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6. CONCLUSIONES

. Con base en la técnica estadistica de Analisis de Varianza (Univariado y Multi-
variado) se lograron comparar y clasificar las muestras de asfalto en el Banco de
Pruebas y asegurar su confiabilidad estadistica, concluyendo que la penetracion,
la viscosidad cinematica, el punto chispa, el punto de ablandamiento y la viscosi-
dad absoluta son, en ese orden, las caracteristicas del asfalto que mejor permiten
estudiar el proceso de envejecimiento.

. La adecuada combinacién de las técnicas estadisticas con las las redes neuronales
artificiales conforman una metodologia adecuada y una herramienta computacio-
nal eficiente para estudiar y comprender fenémenos en los cuales existen involu-
cradas muchas variables altamente correlacionadas, de una forma tan compleja y
desconocida, como es el caso del envejecimiento de los asfaltos.

. Con las técnicas estadisticas utilizadas (ANOVA, MANOVA y ACP) se logré de-
mostrar que el asfalto Apiay presenta un comportamiento diferente al de los deméds
tipos de asfaltos considerados (CAR, CIB y CIB + Agregado) tanto desde el pun-
to de vista fisico como quimico. Esta diferencia se puede atribuir principalmente
al punto de Chispa desde el punto de vista fisico y al contenido de asfaltenos y
aromaticos desde el punto de vista quimico.

. A partir de la técnica de Anélisis de Componentes Principales (ACP) fue posible
reducir la dimensionalidad del fenémeno de envejecimiento y asi poder estudiarlo
solamente a partir de las 2 primeras componentes principales. Ademds, se propuso
con base en esta técnica un indice de envejecimiento dado por la ecuacién lineal:

IE = 0.89Asfaltenos + 0.87VisAbs + 0.78VisCine + 0.71 PtoAbl+
0.48 Densidad + 0.27Saturados + 0.17Resinas — 0.32Ductilidad
— 0.36 PtoChispa — 0.74Penetracion — 0.91 Aromaticos

El cual permite ademéds raquear las variables mas significativas en el proceso de
envejecimiento.

. La técnica de Anadlisis de Clasificaciéon combinada con la de Anadlisis de Compo-
nentes Principales permitié encontrar grupos de muestras de asfaltos en el banco
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de pruebas con caracteristicas similares que no se detectaron tomando las varia-
bles individualmente. Con la combinacion de estas técnicas fue posible consolidar
5 categorias claramente caracterizas segtin el nivel de envejecimiento y el tipo de
asfalto:

» Asfalto Inicial (No envejecido)

Asfalto Apiay medianamente envejecido

Asfalto No Apiay medianamente envejecido

Asfalto No Apiay envejecido.

Asfalto Apiay envejecido

. Con la técnica de Regresion Lineal Multiple fue posible encontrar modelos ma-
tematicos efectivos para estudiar la forma como cambian las propiedades fisico-
quimicas del asfalto a partir de los diferentes factores climaticos y el tiempo. Se
encontré que los modelos con efectos de interaccion entre variables logran expli-
car mejor el cambio observado en las propiedades fisicoquimicas de los asfaltos
que los mismos modelos sin efectos de interaccion. Esto pone en evidencia lo es-
trechamente relacionas que se encuentran las propiedades fisicoquimicas con los
factores climaticos. Ademas, con los modelos encontrados se pudo determinar el
orden de importancia de cada uno de los factores climaticos en el proceso de
envejecimiento asi: radiacién ultravioleta tipo C, velocidad del viento, precipita-
ciones planimétricas, radiacion ultravioleta tipo A, B, humedad relativa, radiacién
global, temperatura ambiente y presiéon atmosférica.

. Se adaptaron las modernas técnicas de Inteligencia Artificial al fenémeno de enve-
jecimiento y se comprobd su efectividad para estudiar el envejecimiento del asfalto
bajo condiciones reales del clima. Ademas, con la alternativa finalmente recomen-
dada (una sola red neuronal para todas las propiedades fisicoquimicas usando
parada temprana) no solamente se tienen en cuenta las posibles interrelaciones,
que se sabe existen, entre las distintas propiedades fisicoquimicas del asfalto si
no también la capacidad de responder de forma adecuada ante datos nunca antes
vistos (Buena Generalizacion).
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ANEXOS



ANEXO A. MACROS EN MATLAB 6.1

PARA EL ANALISIS DE VARIANZA
MULTIVARIADO DE UNA VIA DE LOS
DATOS DEL BANCO DE PRUEBAS

A.1 Macro para cargar los datos de propiedades
fisicas y estandarizarlos.

tMacro para Cargar los datos y estandarizarlos
clear

clc;

load DatosManova %Cargamos los datos
%Normalizacion de los datos:
x1=(Densidad-mean(Densidad))/std(Densidad) ;
x2=(Ductilid-mean(Ductilid))/std(Ductilid) ;
x3=(Penetrac-mean(Penetrac))/std(Penetrac) ;
x4=(PtoAblan-mean (PtoAblan))/std(PtoAblan) ;
x5=(PtoChisp-mean(PtoChisp))/std(PtoChisp);
x6=(ViscAbso-mean (ViscAbso))/std(ViscAbso) ;
x7=(ViscCine-mean(ViscCine))/std(ViscCine) ;

x=[x1, x2, x3, x4, x5, x6, x7]; ¥Matriz normalizada

A.2 DMacro para cargar los datos del composicion
quimica (Anélisis SARA) y estandarizarlos.

#Macro para Cargar los datos y estandarizarlos

clear

clc;

load DatosManovaSARA sCargamos los datos
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%Normalizacion de los datos:
x1=(Saturado-mean(Saturado))/std(Saturado) ;
x2=(Aromatic-mean(Aromatic))/std(Aromatic) ;
x3=(Resinas-mean(Resinas))/std(Resinas) ;
x4=(Asfalten-mean(Asfalten))/std(Asfalten);
x=[x1, x2, x3, x4]; %Matriz normalizada

A.3 Influencia del tipo de asfalto y el tipo de expe-
rimento sobre las propiedades fisicas.

Archivo.m

’Macro para Analisis de Varianza Multivariado para los datos
%del Banco de pruebas

%Caso 1: Influencia del Tipo de asfalto y tipo de experimento
EstandarizarVariables #Cargar los datos y Estandarizarlos
hFactor escogido: Tipo de Asfalto y Tipo de Experimento
[d,p,stats] = manoval(x,Asfalto_Experimento);

manovacluster(stats); %Demdograma de MANOVA

cl = stats.canon(:,1); %Primera variable Canonica

c2 = stats.canon(:,2); %»Segunda variable Canonica
figure /#Crea una nueva ventana grafica

hGrafica de los dos primeras variables canonicas
gscatter(c2,cl,Asfalto_Experimento, [],’oxs’);
ylabel(’Primera Variable Canonica’)

xlabel(’Segunda Variable Canonica’)

%

d

stats.eigenvec

%gname JPermite seleccionar un punto en la ventana grafica

Resultados
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-0.3400 -0.1970 0.0354 -0.0353 0.4713 0.9688 0.1502
0.4298 0.1621  -0.4292 1.0202 0.4479 -0.0278 -0.0249
-0.3283 1.3603 0.0707 -0.2878 0.2208 0.1567 -0.3804
0.1637 0.0530 0.9803 0.0217 0.7949 -0.3200 -0.2835
2.0239 -0.0991 0.3205 -0.3054 -0.1184 0.5966 0.0453
-0.0842 0.0210 0.3774 0.7987 -1.0850 0.5270  -0.8457
-0.1170 0.8999 -0.2254  -0.0906 0.4310 -0.2313 1.3661

A.4 Influencia del tipo de asfalto y el tiempo sobre
las caracteristicas fisicas del asfalto.

Archivo.m

JMacro para Analisis de Varianza Multivariado para los datos
%del Banco de pruebas
%Caso 2: Influencia del Tipo de asfalto y tiempo

EstandarizarVariables  %Cargar los datos y Estandarizarlos
WFactor escogido: Tipo de Asfalto y Tiempo
[d,p,stats] = manoval(x,Id_Asf_mes);

manovacluster(stats); %Demdograma de MANOVA

cl = stats.canon(:,1); %Primera variable Canonica

c2 = stats.canon(:,2); %»Segunda variable Canonica
figure #Crea una nueva ventana grafica

hGrafica de los dos primeras variables canonicas
gscatter(c2,cl,Id_Asf_mes, [],’0oxs’);

ylabel (’Primera Variable Canonica’)

xlabel(’Segunda Variable Canonica’)

%

d

stats.eigenvec

%gname JPermite seleccionar un punto en la ventana grafica

Resultados
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0.0000
0.0347
0.7069
0.9978

-0.2591 -0.1056 0.0716 -0.1674 0.7038 0.2800 0.7785
0.2734 0.0344 0.0778 0.6338 -0.5432 0.7544 0.3586
0.4587 1.5651 0.3296 0.4146 0.4117 -0.1948 -0.0036
0.1740 -0.1016  -0.9417 1.0156 0.2360 -0.3820 0.1272
2.6456 -0.5176 -0.0923 -0.3431 0.5584 0.0553 0.1096

-0.0621 0.2574 -0.2591 -0.1500 0.5740 1.2199 -0.9296
0.0325 -0.6015 1.7138 0.4793 -0.3491 -0.6630 0.5570

A.5 Influencia del tipo de experimento y el tiempo
sobre las caracteristicas fisicas del asfalto

Archivo.m

sMacro para Analisis de Varianza Multivariado
%hpara los datos del Banco de pruebas
%Caso 3: Influencia del tipo de Experimento y tiempo

EstandarizarVariables JCargar los datos y Estandarizarlos
hFactor escogido: Tipo de Experimento y Tiempo

[d,p,stats] = manoval(x,Id_Exp_Mes);

manovacluster(stats) ; %Demdograma de MANOVA

cl = stats.canon(:,1); Y%Primera variable Canonica

c2 = stats.canon(:,2); %Segunda variable Canonica

figure %Crea una nueva ventana grafica

%Grafica de los dos primeras variables canonicas
gscatter(c2,cl,Id_Exp_Mes, [],’0xs’);
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ylabel (’Primera Variable Canonica’)

xlabel (’Segunda Variable Canonica’)

P

d

stats.eigenvec

%gname JPermite seleccionar un punto en la ventana grafica

Resultados

0.0042
0.8513
1.0000
1.0000
1.0000

ans =

-0.0095 -0.1514 0.2501 -0.0657
0.0042 -0.5663 -0.5620 0.6084
-0.5866 1.0052 0.4639 0.1647
0.2481 1.1028 -0.8425 -0.1307 .2553 0.1702 0.1992
0.0514 0.0756 0.6115 -0.0610 .0655 0.5489 0.7310
-0.0052 0.0616 0.3552 1.5842 -0.6345 0.3134 -0.0085
1.4010 -0.3166 0.3212 -0.8713 0.8504 -0.6098 -0.1282

.5907 0.8191 -0.2388
.6955  -0.1977 0.1325
.4621 -0.2322 -0.1864

SO O O O O

A.6 Influencia del tipo de asfalto sobre las carac-
teristicas fisicas del asfalto

Archivo.m

%Macro para Analisis de Varianza Multivariado
hpara los datos del Banco de pruebas

%Caso 4: Influencia del Tipo de asfalto solamente
%Cargar los datos y Estandarizarlos
EstandarizarVariables

hFactor escogido: Tipo de Asfalto
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[d,p,stats] = manoval(x,Asfalto);
manovacluster(stats);  %Demdograma de MANOVA

cl = stats.canon(:,1); Y%Primera variable Canonica
c2 = stats.canon(:,2); %Segunda variable Canonica
figure YCrea una nueva ventana grafica

hGrafica de los dos primeras variables canonicas
gscatter(c2,cl,Asfalto, [],’0xs’);

ylabel(’Primera Variable Canonica’)
xlabel(’Segunda Variable Canonica’)

p

d

stats.eigenvec

%[stats.eigenvec,p]

hgname JPermite seleccionar un punto en la ventana grafica

Resultados

1.0e-012 =*

ans =
-0.3410 -0.2357
0.3379 0.3900
-0.1728 1.0389
0.2576 -0.3695

.1131 0.9970 0.3717 0.0560 -0.0633
.3562 0.4500 -0.8646 -0.2740 -0.0743
.0705 0.1131 0.2313 0.6285 0.2852
.6603 -0.0134 -0.1646 0.4195 0.8392
2.0113 -0.2781 .0432 0.3017 0.5430 0.1398 -0.2166
-0.0866 0.0752 .7266  -0.2436 -0.1047 0.5879  -1.3507
-0.0462 0.8710 -0.0845 0.1894 0.3656  -1.1488 0.7708

O O O O O O

A.7 Influencia del tipo de asfalto sobre las compo-
sicién quimica del asfalto (Andlisis SARA)

Archivo.m

%Caso 4.b Influencia del tipo de
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hasfalto sobre las composicién quimica

%del asfalto (Andlisis SARA)

%hCargar los datos y los estandariza
EstandarizarVariablesSARA

hFactor escogido: Tipo de Asfalto

[d,p,stats] = manoval(x, Asfalto);
manovacluster(stats);  %Demdograma de MANOVA

cl = stats.canon(:,1); Y%Primera variable Canénica
c2 = stats.canon(:,2); %Segunda variable Candnica
figure /#Crea una nueva ventana grafica
hGrafica de los dos primeras variables canénicas
gscatter(c2,cl, Asfalto,[],’oxs’);

ylabel (’Primera Variable Canonica’)
xlabel(’Segunda Variable Canonica’)

%

d

stats.eigenvec

%gname JPermite seleccionar un punto en la ventana grafica

Resultados

ans =
0.1386  -0.8463 2.4510 1.1458
0.1669 0.4667 5.8931 1.7066
-1.1219 0.1822 3.1621 1.7386
1.0783 0.9029 4.5529 2.0485

A.8 Influencia del tipo de experimento sobre las ca-
racteristicas fisicas del asfalto
Archivo.m

JMacro para Analisis de Varianza Multivariado
hpara los datos del Banco de pruebas
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%Efecto del tipo de experimento Individuafimente

%sobre las propiedades fisicas del asfalto

%#Cargar los datos y Estandarizarlos

EstandarizarVariables

hFactor escogido: Tipo de Experimento
manoval (x,Experimento) ;
%Demdograma de MANOVA
%Primera variable Canonica
%Segunda variable Canonica

[d,p,stats]
manovacluster(stats);
cl = stats.canon(:,1);
c2 = stats.canon(:,2);
figure

%Crea una nueva ventana grafica

hGrafica de los dos primeras variables canonicas
gscatter(c2,cl,Experimento, [],’0xs’);
ylabel(’Primera Variable Canonica’)
xlabel(’Segunda Variable Canonica’)

%
d

stats.eigenvec
%Permite seleccionar un punto en la ventana grafica

%gname

Resultados

ans

.0871
.5980
.6378
.7119
.0678
.2083
.1865

.1242
.4163
L4477
.8602
.2791
.4294
.0420

O O O O O o

.4889
L7770
.4033
L1116
.2838
.6263
.0338

.6701
.2405
.4395
.4551
.1432
L4741
.0609
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.6678
.3276
.4750
.2813
.1923
.5820
.2041

.1391
.2238
.3146

0.1215

.0141
.2330
.0727

.1858
.1554
.0730
.1050
.1698
.2251
.5603



A.9 Influencia del tiempo sobre las caracteristicas
fisicas del asfalto

Archivo.m

%Macro para Analisis de Varianza Multivariado
hpara los datos del Banco de pruebas

%Cargar los datos y Estandarizarlos
EstandarizarVariables

hFactor escogido: Tiempo

[d,p,stats] = manoval(x,mes);

manovacluster(stats) ; %Demdograma de MANOVA

cl = stats.canon(:,1); Y%Primera variable Canonica
c2 = stats.canon(:,2); %Segunda variable Canonica
figure YCrea una nueva ventana grafica

%Grafica de los dos primeras variables canonicas
gscatter(c2,cl,mes, [],’0xs’);

ylabel (’Primera Variable Canonica’)

xlabel (’Segunda Variable Canonica’)

P

d

stats.eigenvec

%gname JPermite seleccionar un punto en la ventana grafica

Resultados
p =
0
0
0.0000
0.4865
0.7711
0.8700
0.8280
d =
3
ans =

-0.0900 0.3589 0.0124 0.4124 0.6558 0.4790 -0.5266
-0.0923 -0.3304 -0.1207 0.9278 -0.2235 -0.4350 -0.2692
1.0583 0.4650 0.6254 0.2598 -0.2425 0.3106 0.1692
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0.3323 -0.8741 0.9074 0.1010 0.3072 0.0225 0.0551
-0.0462 0.6505 0.1629 -0.0529 0.8665 -0.4112 0.1561
0.3192 0.0517 -0.9196 0.6336 0.3021 0.2027 1.1927
-1.4095 0.5858 0.8729 0.0070 -0.6652 -0.0740 -0.6518

A.10 Influencia del tiempo sobre las composicion
quimica del asfalto

Archivo.m

%Caso 6.b. Influencia del tiempo

%hsobre las composicién quimica del asfalto
%Cargar los datos y los estandariza
EstandarizarVariablesSARA

hFactor escogido: Tiempo

[d,p,stats] = manoval(x, mes);

hGrafica de los dos primeras variables canénicas
manovacluster(stats) ; %Demdograma de MANOVA

cl = stats.canon(:,1); Y%Primera variable Canédnica
c2 = stats.canon(:,2); %Segunda variable Candnica
figure YCrea una nueva ventana grafica
gscatter(cl,c2, mes,[],’0xs’);

ylabel (’Primera Variable Canonica’)

xlabel (’Segunda Variable Canonica’)

P

d

stats.eigenvec

hgname JPermite seleccionar punto en la ventana grafica

Resultados

0.0130
0.8151
0.8853

ans =
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0.6051
1.6477
-0.8742
-0.9901

1.6225
0.9339
0.6723
0.7229

1.5709
4.4088
1.9848
4.0269

1.8177
3.9884
2.8885
2.9197
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ANEXO B. Analisis de varianza para
cada una de las propiedades fisicoquimicas
de los asfaltos

Tabla 36. ANOVA para la penetracién

Fuente de Va- Suma de Grados Media de F Valor P
riacién Cuadra- de Liber- Cuadra-

dos tad dos
Asfalto 48689 3 16230 503.7 1.5E-149
Experimento 4346 4 1086 33.7  T7.0E-25
tiempo 71592 41 1746 54.2 1.3E-155
Asfalto- 21910 12 1826 56.7  9.7E-85
Experimento
Asfalto- 6233 123 51 1.6 4.2E-04
Tiempo
Experimento- 8528 164 52 1.6 4.6E-05
Tiempo
Error 15851 492 32
Total 177149 839
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Tabla 37. ANOVA para la densidad

Fuente de va- Suma de Grados Media de F Valor P
riacion cuadra- de liber- cuadra-

dos tad dos
Asfalto 0.049 3 0.01621 101.42 4.02E-51
Experimento 0.002 4 0.00039 2.42  4.76E-02
Tiempo 0.012 41 0.00030 1.86 1.27E-03
Asfalto- 0.002 12 0.00017 1.07  3.82E-01
Experimento
Asfalto- 0.020 123 0.00016 1.01  4.60E-01
Tiempo
Experimento- 0.020 164 0.00012 0.76  9.81E-01
Tiempo
Error 0.079 492 0.00016
Total 0.183 839

Tabla 38. ANOVA para el punto de ablandamiento

Fuente de Va- Suma de Grados Media de F Valor P
riacién Cuadra- de liber- cuadra-

dos tad dos
Asfalto 604.64 3 201.55 70.75 4.71E-38
Experimento 815.59 4 203.90 71.57 9.18E-48
Tiempo 1645.56 40 41.14 14.44  4.42E-60
Asfalto- 247.06 12 20.59 723  3.07E-12
Experimento
Asfalto- 611.55 120 5.10 1.79  8.74E-06
Tiempo
Experimento- 981.86 160 6.14 2.15 1.26E-10
Tiempo
Error 1367.39 480 2.85
Total 6273.64 819
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Tabla 39. ANOVA para la ductilidad

Fuente de va- Suma de Grados Media de F Valor P
riacién cuadra- de liber- cuadra-

dos tad dos
Asfalto 139920.69 3 46640.23 93.27 8.45E-48
Experimento 90414.29 4 22603.57 45.20 2.45E-32
Tiempo 52153.54 40 1303.84 2.61  8.54E-07
Asfalto- 39029.65 12 3252.47 6.50  8.14E-11
Experimento
Asfalto- 92703.38 120 772.53 1.54  7.44E-04
Tiempo
Experimento- 111150.87 160 694.69 1.39  4.12E-03
Tiempo
Error 240033.47 480 500.07
Total 765405.88 819

Tabla 40. ANOVA para el punto de chispa

Fuente de va- Suma de Grados Media de F Valor P
riacion cuadra- de liber- cuadra-

dos tad dos
Asfalto 322273.61 3 107424.54  1514.76 5.38E-248
Experimento 2827.75 4 706.94 9.97  9.19E-08
Tiempo 47919.15 30 1597.30 22.52 1.17E-73
Asfalto- 1267.41 12 105.62 1.49  1.24E-01
Experimento
Asfalto- 15863.39 90 176.26 2.49  2.38E-10
Tiempo
Experimento- 13367.45 120 111.40 1.57  4.80E-04
Tiempo
Error 25530.59 360 70.92
Total 429049.35 619
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Tabla 41. ANOVA para la viscosidad absoluta

Fuente de va- Suma de Grados Media de F Valor P

riacion cuadra- de liber- cuadra-

dos tad dos
Asfalto 85426119.9 3 28475373.27 45.99 3.26E-26
Experimento 92586904.4 4 23146726.09 37.38 2.59E-27
Tiempo 165092877.9 31 5325576.71 8.60  3.46E-30
Asfalto- 44266236.8 12 3688853.06 5.96  9.70E-10
Experimento
Asfalto- 60683750.0 93 652513.44 1.05  3.57E-01
Tiempo
Experimento- 136784162.3 124 1103098.08 1.78  8.05E-06
Tiempo
Error 230336309.7 372 619183.63
Total 815176360.7 639

Tabla 42. ANOVA para la viscosidad cinemética

Fuente de va- Suma de Grados Media de F Valor P

riacion cuadra- de liber- cuadra-

dos tad dos
Asfalto 298738.2 3 99579.39 59.11 1.19E-32
Experimento 376404.6 4 94101.14 55.86  7.75E-39
Tiempo 1622639.9 31 52343.22 31.07 7.84E-96
Asfalto- 75001.9 12 6250.15 3.71  2.21E-05
Experimento
Asfalto- 205923.6 93 2214.23 1.31  3.61E-02
Tiempo
Experimento- 465464.0 124 3753.74 2.23  5.85E-10
Tiempo
Error 626658.4 372 1684.57
Total 3670830.5 639

Tabla 43. ANOVA para el contenido de asfaltenos

Fuente de va- Suma de Grados Media de F Valor P

riacion cuadra- de liber- cuadra-

dos tad dos
Asfalto 2629.22 3 876.41 199.99 &.77E-85
Tiempo 4873.51 42 116.04 26.48 2.31E-100
Error 552.16 126 4.38
Total 8054.89 171
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Tabla 44. ANOVA para el contenido de saturados

Fuente de va- Suma de Grados Media de F Valor P
riacion cuadra- de liber- cuadra-

dos tad dos
Asfalto 463.63 3 154.54 22.87 T7.15E-14
Tiempo 1101.08 42 26.22 3.88  1.87E-13
Error 851.60 126 6.76
Total 2416.31 171

Tabla 45. ANOVA para el contenido de aromaticos

Fuente de va- Suma de Grados Media de F Valor P
riacién cuadra- de liber- cuadra-

dos tad dos
Asfalto 578.62 3 192.87 14.47  4.75E-09
Tiempo 9745.32 42 232.03 17.41 1.09E-72
Error 1679.05 126 13.33
Total 12002.99 171

Tabla 46. ANOVA para el contenido de resinas

Fuente de va- Suma de Grados Media de F Valor P
riacion cuadra- de liber- cuadra-

dos tad dos
Asfalto 2110.13 3 703.38 131.33 1.70E-62
Tiempo 1807.52 42 43.04 8.04 1.71E-34
Error 674.83 126 5.36
Total 4592.47 171
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ANEXO C. MODELOS DE

REGRESION USANDO LA TECNICA
DE REGRESION POR PASOS

C.1 ASFALTO APIAY

Las graficas de los valores experimentales Vs Calculados para cada una de las propie-
dades fisicoquimicas del asfalto Apiay se encuentran en la figura

Punto de Ablandamiento

Modelo: PtoAbland. = 48.4528080491881+ (1.20792057793326 K — 02 MesxU.V.B.)

Fuente Variacién df SS MS Valor F Valor P
Total 42 1
Regresion 1 0.367 0.367  23.779 1.668E-05
Residual 41 0.633 0.015

ANOVA:

Otros Estadisticos: | R? = 36.71% | R, ,ua40 = 36.71% | Error = 2.254

Contenido de Aromaticos

Modelo: AROMATICOS = 886.211328172244+(—1.38306937858831 E—02%Mes?)+
(—10.8924375682177+ Presion)+(—4.25138388665958 E— 02+ H R2)+(4.9107360109965%
HR) + (0.483650446138621  V.V. x U.V.C.)

Fuente Variacién df SS MS Valor F Valor P
Total 42 1
Regresion 5 0.793 0.159  28.351 1.0523E-11
Residual 37 0.207 0.006

ANOVA:

Otros Estadisticos: | R* =79.30% | R%,,g0d0 = 77-12% | Error = 3.784
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Contenido de Asfaltenos

Modelo: ASFALTENOS = —450.005331287951+(1.22822070180866 F—02% M es* )+
(5.25487495407909 x Presion) + (—7.13395575599292F — 03 % Rglobal * U.V.A.)

Fuente Variacién df SS MS Valor F Valor P
Total 42 1
Regresion 3 0.843 0.281  69.776 9.8459E-16
Residual 39 0.157 0.004

ANOVA:

Otros Estadisticos: | R? =84.30% | R%,,s040 = 83-51% | Error = 2.497

Densidad

Modelo: Densidad = 1.037084193024144-(—6.04517766744439 E—05%T airexU.V.B.)+
(1.58593065670518F — 04 * Mes x V.V.)

Fuente Variacién df SS MS Valor F Valor P
Total 42 1
Regresion 2 0.229 0.114 5.925 0.00557317
Residual 40 0.771 0.019

ANOVA:

Otros Estadisticos: | R? =22.86 % | R%,,s0d0 = 20.97% | Error = 0.005

Indice de Inestabilidad Coloidal

Modelo: [.1.C. = —36.9449796500356 + (9.55319489890622F — 04 * Mes?)
+(0.423195542155327 % Presion) + (—2.71105090973605 F — 05 % Mes * Rglobal ) +
(—0.121473072594332 + V.V. x U.V.A.) + (—2.72205971236304FE — 03 * Presion
UV.A.)

Fuente Variacién df SS MS Valor F Valor P
Total 42 1
Regresion 5 0.696 0.139  16.969 1.0534E-08
Residual 37 0.304 0.008

ANOVA:

Otros Estadisticos: | R* = 69.63% | R%,,s040 = 66.44% | Error = 0.179
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Penetracion

Modelo: Penetracion = 54.8195432604186 + (4.15956072019575E — 02 x Mes?)
+(—4.97315006548632E — 02 Mesx Taire) + (—9.39155589977955E — 02 x Mes *
U.V.B.) + (1.59561608050591 E' — 02 % Presion x U.V.B.)

Fuente Variacion

df SS MS Valor F Valor P

Total
Regresion
Residual

ANOVA:

42 1
4 0807 0.202 39.782 4.2545E-13
38 0.193 0.005

Otros Estadisticos: | R =80.72% | R%,s000 = 79-24% | Error = 4.418

Resinas

Modelo: RESINAS = 11.7911148139573 + (0.02899857184902 « Mes x U.V.C.)

Fuente Variacién

df SS MS Valor F Valor P

Total
Regresion
Residual

ANOVA:

42 1
1 0.257 0.257 14.208 0.00051667
41 0.743 0.018

Otros Estadisticos: | R? = 25.73% | R}, s0d0 = 25-73% | Error = 2.780

Viscosidad Absoluta

Modelo: ViscosidadAbsoluta = 159243.345056806-+(17.0709502785446x M esxU.V. A.)+
(—47.7265898570425 x Mes x V.V.) + (0.224551071725827 x Precip. x U.V.C.)
+(1.98308142334106* M es?)+(—18.2042803794541x Presion?)+(—36384.7316385256%
U.V.B.) 4 (388.022671950102 * Presion * U.V.B.) + (1.6666744360014 * Rglobal *
U.V.B.)+ (—0.147907750552875 * Presion x Rglobal) + (3.42374816999578 * H R

UV.B.)

Fuente Variacién

df SS MS Valor F Valor P

Total
Regresion
Residual

ANOVA:

31 1
10 0.953 0.095 42.595 1.1182E-11
21 0.047 0.002

Otros Estadisticos: | R* =95.30% | R}, ,s000 = 93.38% | Error = 248.227
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Viscosidad Cinematica

Modelo: Viscosidadcinematica = 387.142518187997+(0.110184127099602x Mes?) +
(—8.13046836252776 « U.V.B.)

Fuente Variacién df SS MS Valor F Valor P
Total 31 1
Regresion 2 0.821 0411 66.728 1.4095E-11
Residual 29 0.179 0.006

ANOVA:

Otros Estadisticos: | R* =82.15% | R%, 4040 = 81.55 % | Error = 30.328

Contenido de Saturados

Modelo: SATURADOS = —95173.3729978647+(—1.31830356244777 E—05% Precip.?)+
(2096.62234722259 * Presion) + (—5.71606544651991F — 03 x V.V. % Rglobal)
+ (—11.5433630002164 * Presion?)

Fuente Variacién df SS MS Valor F Valor P
Total 42 1
Regresion 4 0.417 0.104 6.807 0.00031073
Residual 38 0.583 0.015

ANOVA:

Otros Estadisticos: | R? = 41.74% | R%, 400 = 37-26% | Error = 2.942

C.2 ASFALTO CIB

Las graficas de los valores experimentales Vs Calculados para cada una de las propie-
dades fisicoquimicas del asfalto Apiay se encuentran en la figura

Punto de Ablandamiento

Modelo: PtoAblan. = 47.2500511506773+ (1.64004507781895E — 02+« MesxU.V.C.)+
(2.32675852303078 K — 04 x Mes x Precip.)

Fuente Variacion df SS MS Valor F Valor P
Total 42 1
Regresion 2 0.358 0.179  11.155 0.00014122
Residual 40 0.642 0.016

ANOVA:

Otros Estadisticos: | R” =35.81% | R%,,u000 = 34.24% | Error = 1.739

103



Figura 30. Resultados de los modelos de regresion para las propiedades fisicoquimicas
del asfalto Apiay
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Contenido de Aromaticos
Modelo: AROMATICOS = 70.105403737622 + (—1.36627141922558E — 02 Mes %
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HR) + (—3.80822395662857F — 04 % HR  Rglobal) + (—14.239631544265 x V.V.2)
+ (—2.35494774652622 % U.V. A.2) + (0.686623520048231 * Taire  V.V.)
+ (5.02488496247163E — 03 * Mes?)

Fuente Variacién df SS MS Valor F Valor P
Total 42 1
Regresiéon 6 0.896 0.149  51.835 2.9932E-16
Residual 36 0.104 0.003

ANOVA:

Otros Estadisticos: | R* =89.63% | R, ,s0d0 = 88-22% | Error = 3.047

Contenido de Asfaltenos

Modelo: ASFALTENOS = —102.022561590458+(1.00432878711438 E—02xMes?)+
(1.56899931667467TE — 02 x Presion?) + (—1.48625517941685E — 03 * Taire *
Rglobal) + (2.8712631785954 F — 03« Rglobal * U.V.B.) + (—2.41239020133959E —
04 « Mes % Precip.) + (—3.67318397038147F — 02 * T'aire x U.V.B.)

Fuente Variacién  df SS MS Valor F Valor P
Total 42 1
Regresion 6 0.923 0.154  71.507 1.6264E-18
Residual 36 0.077 0.002

ANOVA:

Otros Estadisticos: | R? =92.26% | R%,,s000 = 91.21% | Error = 1.623

Densidad

Modelo: Densidad = 64.7825324000635+(4.38273269924139 E—07« T airexRglobal )+
(—1.4040520605641 * Presion) + (2.48521278527771E — 03« V.V. x U.V.A.)
+ (7.72615910479422F — 03 x Presion?)

Fuente Variacién df SS MS Valor F Valor P
Total 42 1
Regresion 4 0.475 0.119 8.609 4.765E-05
Residual 38 0.525 0.014

ANOVA:

Otros Estadisticos: | R? =47.54% | R%,,s000 = 43-51% | Error = 0.002

Indice de Inestabilidad Coloidal

Modelo: [I.I.C. = 0.42800307833395 + (4.33510931971221F — 04 * Mes?)
+ (—2.07697245560702F — 03 « Mes x Taire) + (1.43268961474024F — 03 x Mes *
UV.C.) + (4.71853540630686 E' — 04 * Mes * Presion)
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Fuente Variacién df SS MS Valor F Valor P
Total 42 1
Regresion 4 0.770 0.193  31.813 1.1616E-11
Residual 38 0.230 0.006

ANOVA:

Otros Estadisticos: | R* = 77.00% | R}, ,s0d0 = 75-24% | Error = 0.088

Penetracion

Modelo: PenetraciOn = —476.711502334952 + (4.97667642699168E — 02 * HR
UV.C.)+ (—2.49643226656301E — 02« HR + U.V.B.) + (19.043447775611 % V.V. %
UV.A.)

+ (—2.82297458577512 % V.V. x U.V.B.) 4 (5.8673926884718 * Presion)

Fuente Variacién df SS MS Valor F Valor P
Total 42 1
Regresion 5 0.826 0.165  35.175 4.4021E-13
Residual 37 0.174 0.005

ANOVA:

Otros Estadisticos: | R? =82.62% | R%,,s000 = 80.79% | Error = 4.956

Resinas

Modelo: RESINAS = —16.6861802504333 + (0.574412328086544 « V.V. x U.V.B.)
+(0.134137308679481 * HR x U.V.A.) + (—2.69070265080688E — 02 * Mes?)
+(1.43985271011257+ M es)+(—3.10330725055902xU. V. A.«U.V.C'.)+(4.92501152980645x
U.V.C.) + (3.37050606221299 x U.V.A.%)

Fuente Variacién df SS MS Valor F Valor P
Total 42 1
Regresion 7 0.845 0.121 27.328 2.1454E-12
Residual 35 0.155 0.004

ANOVA:

Otros Estadisticos: | R? =84.53% | R%,,s00 = 81.96 % | Error = 2.051

Viscosidad Absoluta

Modelo: ViscosidadAbsoluta = 2255.5464612554 + (0.901575021078575 * Tiempo?)
+ (—20.9259069680633 * T'aire x U.V.A.) + (2.77602896814342 x T'iempo = U.V.C.)
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Fuente Variacién df SS MS Valor F Valor P
Total 31 1
Regresion 3 0.900 0.300 84.362 3.9096E-14
Residual 28 0.100 0.004

ANOVA:

Otros Estadisticos: | R* = 90.04% | R%,,u040 = 89-35% | Error = 203.040

Viscosidad Cinematica

Modelo: Viscosidadcinematica = —4005.08404511673+(0.204259198599211«Mes?)+
(0.019531620368652 * Precip. x U.V.C.) + (—5.97255019584052F — 03 * Mes
Rglobal) + (47.6452409982332 x Presion)

Fuente Variacién df SS MS Valor F Valor P
Total 31 1
Regresion 4 0.893 0.223  56.471 9.9977E-13
Residual 27 0.107 0.004

ANOVA:

Otros Estadisticos: | R” =89.32% | R}, ,u040 = 88-18% | Error = 25.423

Contenido de Saturados El nivel de significancia para este modelo se tomo
del 10 % debido a que de lo contrario no ingresaba ninguna variable

Modelo: SATURADOS = 12.516998286623 + (2.27742947805401F — 04 x HR x
Rglobal)

Fuente Variacién df SS MS Valor F Valor P
Total 42 1
Regresion 1 0.076 0.076 3.359 0.0740986
Residual 41 0.924 0.023

ANOVA:

Otros Estadisticos: | R* = 7.57% | R, ,q040 = 7-57% | Error = 2.733

C.3 ASFALTO CARTAGENA

Las graficas de los valores experimentales Vs Calculados para cada una de las propie-
dades fisicoquimicas del asfalto Cartagena se encuentran en la figura
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Figura 31. Resultados de los modelos de regresion para las propiedades fisicoquimicas
del asfalto CIB
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Punto de Ablandamiento

Modelo: PtoAblan. = 49.8371005939099+ (2.02897156322235E — 02« MesxU.V.C.)+
(1.80905603563618 ' — 04 * Mes * Precip.)
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Fuente Variacién df SS MS Valor F Valor P
Total 42 1
Regresion 2 0.500 0.250  19.966 9.6993E-07
Residual 40 0.500 0.013

ANOVA:

Otros Estadisticos: | R* =49.96 % | R%,,s040 = 48.74% | Error = 1.408

Contenido de Aromaticos

Modelo: AROMATICOS = 343.16152270336+(—0.292737225092089*« M esxU.V. A.)+
(—3.58637413382199F — 02 * Presion?)

Fuente Variacién df SS MS Valor F Valor P
Total 42 1
Regresion 2 0.784 0.392 72.462 5.0277E-14
Residual 40 0.216 0.005

ANOVA:

Otros Estadisticos: | R? = 78.37% | R,y a40 = 77-84% | Error = 3.795

Contenido de Asfaltenos

Modelo: ASFALTENOS = 14.1311911655316+ (8.62126957873164E — 03* Mes?) +
(0.033230798539755 % Mes* U.V.C.) + (—2.3380754929425 E' — 04« Mes * Rglobal)

Fuente Variacion df SS MS Valor F Valor P
Total 42 1
Regresion 3 0.902 0.301 119.494 1.0555E-19
Residual 39 0.098 0.003

ANOVA:

Otros Estadisticos: | R? = 90.19% | R}, 40 = 89-70% | Error = 1.669

Densidad

Modelo: Densidad = 1.00502173324454 + (9.08838164968989F — 06 « V.V. *x Rglobal)

Fuente Variaciéon df SS MS Valor F Valor P
Total 42 1
Regresién 1 0.147 0.147 7.081 0.01107203
Residual 41 0.853 0.021

ANOVA:

Otros Estadisticos: | R? = 14.73% | R%,,s040 = 14.73% | Error = 0.004
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Indice de Inestabilidad Coloidal

Modelo: [.1.C. = —17.1952906537889 + (5.55580105260862F — 04 * Mes?)
+ (—2.07460894910316 £ — 04 « Mes * HR) + (0.197976685938413 x Presion)
+ (—1.44599283360964FE — 02« V.V. x« U.V.B.)

Fuente Variaciéon df SS MS Valor F Valor P
Total 42 1
Regresion 4 0.796 0.199  36.978 1.2772E-12
Residual 38 0.204 0.005

ANOVA:

Otros Estadisticos: | R? =79.56 % | R%,,sa0 = 77-99% | Error = 0.089

Penetracion

Modelo: Penetracion = 598.45901213417+(—1.18369529204768 £ — 02« Mes* H R)+
(0.015319705820868% M es?)+(—5.95945332575224% Presion)+(—6.32698128659135 £ —
02 % Mes * Taire) + (1.7407508437043E — 03 * Mes * Rglobal)

Fuente Variacién df SS MS Valor F Valor P
Total 42 1
Regresiéon 5 0.798 0.160  29.280 6.609E-12
Residual 37 0.202 0.005

ANOVA:

Otros Estadisticos: | R* = 79.83% | R%,s000 = 77-70% | Error = 4.313

Resinas

Modelo: RESINAS = 17.22641804755924(3.41953083224662F—02xMes+xU.V.C.)+
(—1.75875439707592F — 02 x U.V.C.?) 4 (6.2512080219499F — 03 x V.V. % Precip.)

Fuente Variacién df SS MS Valor F Valor P
Total 42 1
Regresion 3 0.588 0.196  18.554 1.2245E-07
Residual 39 0.412 0.011

ANOVA:

Otros Estadisticos: | R? = 58.80 % | R, 40 = 96.74% | Error = 2.257

Viscosidad Absoluta

Modelo: ViscosidadAbsoluta = 1494.48361998433+(35.2586635197573« MesxV.V.)+
(5.65586904032372F — 02 x Mes x Precip.)
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Fuente Variacién df SS MS Valor F Valor P
Total 31 1
Regresion 2 0.675 0.337  30.084 8.4464E-08
Residual 29 0.325 0.011

ANOVA:

Otros Estadisticos: | R? = 67.48% | R%,,s040 = 66-39% | Error = 378.099

Viscosidad Cinematica

Modelo: Viscosidadcinematica = 13316.5435060263 + (10.0094790018891 * Mes *
UV.A.) + (9.23611715680598 * V.V. x U.V.C.) + (—65.1564922109596 * V.V.2) +
(3.23929702796424F — 03 % Mes * Precip.) + (—17668.1925235203 « U.V.A.) +
(192.341595980969+ Presion+U.V.A.)+(—3.08587072426925% Rglobal ) +(2.6 7237151574865 £ —
03 * Rglobal?®) + (—0.813929966993575 x Mes x U.V.B.) + (—0.849005620630614 x
Presion?)
+ (—3.98013240941099 * T'aire x Presion) + (0.433430234541621 x U.V.C.?)
+ (6.57613946777193 * Taire?)

Fuente Variacién df SS MS Valor F Valor P
Total 31 1
Regresiéon 13 0.982 0.076  76.230 5.3664E-13
Residual 18 0.018 0.001

ANOVA:

Otros Estadisticos: | R* = 98.22% | R%,s040 = 97-09% | Error = 11.688

Contenido de Saturados

Modelo: SATURADOS = 35.142767736128 + (1.41767530254233 * V.V. « U.V.C.)
+ (8.66579904450158F — 02+ Mes * U.V.A.) + (—2.84514514829274F — 02+ H R *
U.V.B.) + (—12.832701696767 = V.V.)

Fuente Variacién df SS MS Valor F Valor P
Total 42 1
Regresion 4 0.491 0.123 9.148 2.8081E-05
Residual 38 0.509 0.013

ANOVA:

Otros Estadisticos: | R? =49.06 % | R%,,s000 = 45-14% | Error = 2.529

C.4 ASFALTO CIB4+AGREGADO

Las graficas de los valores experimentales Vs Calculados para cada una de las propie-
dades fisicoquimicas del asfalto CIB+Agregado se encuentran en la figura
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Figura 32. Resultados de los modelos de regresion para las propiedades fisicoquimicas
del asfalto Cartagena
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Punto de Ablandamiento
Modelo: PtoAblan. = 53.8543239320372 + (3.47210247615278E — 03 % Mes % HR)
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+ (—1.04657096747898E — 02 * Rglobal) + (—4.36243490848142E — 03 * V.V.
Precip.)

Fuente Variacién  df SS MS Valor F Valor P
Total 42 1
Regresion 3 0.652 0.217  24.319 4.8694E-09
Residual 39 0.348 0.009

ANOVA:

Otros Estadisticos: | R* = 65.17% | R%,,q040 = 63-42% | Error = 1.834

Contenido de Aromaticos

Modelo: AROMATICOS = 470.202493186288+(—0.123676887107079x M es*U.V.C.)+
(8.08807842175387E — 02 x Taire x U.V.B.) + (1.39467092659527E — 02 x T'aire *
HR) + (—5.60194761739584E — 03 * Precip. x U.V.C.) 4 (3.02873828180695F —
02 % V.V. % Precip.) + (—5.01915547182096 * Presion) + (—0.123028071530528
Mes« U.V.A.)

Fuente Variacion  df SS MS Valor F Valor P
Total 42 1
Regresion 7 0.933 0.133  69.265 1.2904E-18
Residual 35 0.067 0.002

ANOVA:

Otros Estadisticos: | R? = 93.27% | R%,,s0d0 = 92.16% | Error = 2.394

Contenido de Asfaltenos

Modelo: ASFALTENOS = 15.1763070658417-+(0.121680621745544« Mes+U.V.C.)+
(2.10481346586125F — 02 + Mes?) + (—0.234812937951134 « Mes x U.V.A.)
+ (—2.23965710551512E — 02 + Mes * Taire) + (—0.253843996506501  U.V. A. *
UV.C.)

Fuente Variacién df SS MS Valor F Valor P
Total 42 1
Regresion 5 0.852 0.170  42.661 2.2975E-14
Residual 37 0.148 0.004

ANOVA:

Otros Estadisticos: | R? = 85.22% | R, ,ua40 = 33-66% | Error = 2.484
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Densidad

Modelo: Densidad = 0.970298805319127 + (6.61141302509593E — 06 * Mes?)
+ (2.00984863878371E — 05 * T'aire x HR)

Fuente Variacién df SS MS Valor F Valor P
Total 42 1
Regresion 2 0.513 0.256  21.061 5.6484E-07
Residual 40 0.487 0.012

ANOVA:

Otros Estadisticos: | R =51.29% | R%, 4040 = 50-10% | Error = 0.003

Indice de Inestabilidad Coloidal

Modelo: I.I.C. = —12.7799400008786 -+ (7.06628346760805E — 04 % Mes?) +
(0.150375994185138 % Presion) + (—1.05359521054929F — 03 % Mes * Taire)
+(—0.100406760441865% V. V.+U.V. A.)+(2.94404623011319 E— 03+ MesU.V.C.)+
(—4.51405601790097E — 04 « HR % U.V.B.)

Fuente Variacién df SS MS Valor F Valor P
Total 42 1
Regresion 6 0.878 0.146  43.142 5.4024E-15
Residual 36 0.122 0.003

ANOVA:

Otros Estadisticos: | R* =87.79% | R%,,s040 = 86-14% | Error = 0.075

Penetracion

Modelo: Penetracion = 50.4396197399542 + (—0.262206828618446 * Mes  U.V.C.)
+(2.98585844025222+U.V.C.)+(15.3922230807455+ V.V.2)+(—0.23272858849254 7
PresionxV.V.)+(7.50973879893793 E —02x MesxU.V.B.)+(—1.53010296387239 %
UV.AZ2)

Fuente Variacién df SS MS Valor F Valor P
Total 42 1
Regresion 6 0.963 0.160 155.260 3.3025E-24
Residual 36 0.037 0.001

ANOVA:

Otros Estadisticos: | R? = 96.28% | R%,,s040 = 95-78 % | Error = 2.615
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Resinas

Modelo: RESINAS = 22.5451389983749 + (—0.132603812505085 * U.V.C.?)
+ (2.08880148625375FE — 03 * Rglobal x U.V.C.)

Fuente Variacion df SS MS Valor F Valor P
Total 42 1
Regresion 2 0.726 0.363  52.890 5.8514E-12
Residual 40 0.274 0.007

ANOVA:

Otros Estadisticos: | R? = 72.56 % | R%,,s0d0 = 71-89% | Error = 2.064

Viscosidad Absoluta

Modelo: ViscosidadAbsoluta = 671.818883064731+(2.35212244477943«MesxH R)+
(—49.3209714965629 x Mes x V.V.) 4 (64.4792685795054 « V.V. x U.V.C.)

Fuente Variacién df SS MS Valor F Valor P
Total 31 1
Regresion 3 0.896 0.299  80.082 7.505E-14
Residual 28 0.104 0.004

ANOVA:

Otros Estadisticos: | R” =89.56 % | R, ,s0d0 = 88-84% | Error = 406.859

Viscosidad Cinematica

Modelo: Viscosidadcinematica = —3405.72211160189+(0.299287352780921x M es?)+
(—4.29912600365425 x Mes x V.V.) + (0.414283895101984 * Presion?)
+(2.28371385316306 £ — 02 Precip.x«U.V.C.)+(0.187314035992288 + T'airex H R)

Fuente Variacion df SS MS Valor F Valor P
Total 31 1
Regresion 5 0.932 0.186  71.434 2.3717E-14
Residual 26 0.068 0.003

ANOVA:

Otros Estadisticos: | R =93.21% | R%,,u000 = 92.21% | Error = 31.971

Contenido de Saturados

Modelo: SATURADOS = —351.5545326625344-(—0.240100727361464%Mes+V.V.)+
(6.08099759245047TF — 03 x Mes?) + (4.09565060999765 * Presion)
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Fuente Variacion df SS MS Valor F Valor P
Total 42 1
Regresion 3 0.346 0.115 6.888 0.00078287
Residual 39 0.654 0.017

ANOVA:

Otros Estadisticos: | R* = 34.63% | R, qq40 = 31.36% | Error = 3.117 |

Figura 33. Resultados de los modelos de regresion para las propiedades fisicoquimicas
del asfalto CIB+Agregado
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ANEXO D. SALIDA DE SPAD 3.5

PARA ANALISIS DE COMPONENTES
PRINCIPALES Y CLASIFICACION
PARA LAS MUESTRAS DE ASFALTO
DEL EXPERIMENTO TIPO 1

D.1 Analisis de Componentes Principales

LECTURE DE LA BASE DE DONNEES
LECTURE DU FICHIER BASE

NOM DE LA BASE : G:\MAESTRIA\FINAL\ACP\SPAD\ACP1.SBA
NOMBRE D’INDIVIDUS : 116
NOMBRE DE VARIABLES : 15

SELECTION DES INDIVIDUS ET DES VARIABLES UTILES
VARIABLES NOMINALES ILLUSTRATIVES
1 VARIABLES 4 MODALITES ASSOCIEES

1 . Asfalto (4 MODALITES )

VARIABLES CONTINUES ACTIVES
11 VARIABLES

5 . Penetrac ( CONTINUE )
6 . Densidad ( CONTINUE )
7 . PtoAblan ( CONTINUE )
8 . Ductilid ( CONTINUE )
9 . PtoChisp ( CONTINUE )
10 . ViscAbso ( CONTINUE )
11 . ViscCine ( CONTINUE )
12 . Asfalten ( CONTINUE )
13 . Saturado ( CONTINUE )
14 . Aromatic ( CONTINUE )
15 . Resinas ( CONTINUE )
VARIABLES CONTINUES ILLUSTRATIVES
2 VARIABLES
2 . mes ( CONTINUE )
4 . RadTotal ( CONTINUE )
INDIVIDUS
NOMBRE POIDS ---
POIDS DES INDIVIDUS: Poids des individus, uniforme egal a 1. UNIF
RETENUS ............ NITOT = 116 PITOT = 116.000
ACTIFS .......oun... NIACT = 116 PIACT = 116.000
SUPPLEMENTAIRES .... NISUP = 0 PISUP = 0.000
ANALYSE EN COMPOSANTES PRINCIPALES
STATISTIQUES SOMMAIRES DES VARIABLES CONTINUES
EFFECTIF TOTAL : 116 POIDS TOTAL : 116.00
| NUM . IDEN - LIBELLE EFFECTIF POIDS | MOYENNE ECART-TYPE |  MINIMUM  MAXIMUM
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| 5 . Pene - Penetrac 116 116.00 | 51.58 14.20 | 24.60 87.00 |
| 6 . Dens - Densidad 116 116.00 | 1.01 0.01 | 0.99 1.04 |
| 7 . PtoA - PtoAblan 116 116.00 | 50.76 2.36 | 46.25 56.70 |
| 8 . Duct - Ductilid 116 116.00 | 124.38 30.29 | 60.00 150.00 |
| 9 . PtoC - PtoChisp 116 116.00 | 264.15 26.88 | 206.00 314.00 |
| 10 . Visc - ViscAbso 116 116.00 | 2494.57 958.78 | 1288.00 5630.00 |
| 11 . Visc - ViscCine 116 116.00 | 374.58 86.97 | 262.80 668.40 |
| 12 . Asfa - Asfalten 116 116.00 | 19.23 7.21 | 7.73 41.04 |
| 13 . Satu - Saturado 116 116.00 | 20.99 3.56 | 12.32 29.98 |
| 14 . Arom - Aromatic 116 116.00 | 39.47 9.14 | 20.67 61.32 |
| 15 . Resi - Resinas 116 116.00 | 20.03 5.12 | 9.09 29.56 |
| | |
| 2. mes - mes 112 112.00 | 18.98 13.23 | 1.00 43.00 |
| 4 . RadT - RadTotal 112 112.00 [1417593.501096358.62 | 75625.003363405.00 |
MATRICE DES CORRELATIONS

| Pene Dens PtoA  Duct PtoC  Visc Visc Asfa Satu Arom Resi
Pene | 1.00
Dens | -0.29 1.00
PtoA | -0.69 0.10 1.00
Duct | 0.11 -0.48 -0.09 1.00
PtoC | 0.18 -0.69 0.00 0.28 1.00
Visc | -0.56 0.24 0.59 -0.21 -0.20 1.00
Visc | -0.41 0.08 0.56 -0.13 0.05 0.85 1.00
Asfa | -0.58 0.55 0.51 -0.33 -0.42 0.70 0.63 1.00
Satu | -0.03 0.32 0.00 -0.18 -0.31 0.10 0.10 0.20 1.00
Arom | 0.61 -0.30 -0.56 0.14 0.26 -0.75 -0.74 -0.83 -0.36 1.00
Resi | -0.23 -0.49 0.28 0.40 0.39 0.29 0.39 -0.05 -0.29 -0.36 1.00

| Pene Dens PtoA Duct PtoC Visc Visc Asfa Satu Arom Resi
MATRICE DES VALEURS-TESTS

| Pene Dens PtoA Duct PtoC Visc Visc Asfa Satu Arom Resi
Pene | 99.99
Dens | -3.18 99.99
PtoA | -9.06 1.05 99.99
Duct | 1.20 -5.58 -0.92 99.99
PtoC | 1.96 -9.23 0.03 3.14 99.99
Visc | -6.75 2.64 7.30 -2.24 -2.18 99.99
Visc | -4.74 0.85 6.82 -1.37 0.59 13.49 99.99
Asfa | -7.11 6.62 6.03 -3.74 -4.79 9.43 8.02 99.99
Satu | -0.37 3.52 0.01 -2.00 -3.43 1.08 1.11 2.13 99.99
Arom | 7.72 -3.38 -6.78 1.54 2.75 -10.43 -10.16 -12.93 -4.10 99.99
Resi | -2.51 -5.83 3.15 4.58 4.44 3.22 4.39 -0.57 -3.26 -4.01 99.99

| Pene Dens PtoA Duct PtoC Visc Visc Asfa Satu Arom Resi
VALEURS PROPRES
APERCU DE LA PRECISION DES CALCULS : TRACE AVANT DIAGONALISATION .. 11.0000

SOMME DES VALEURS PROPRES .... 11.0000

HISTOGRAMME DES 11 PREMIERES VALEURS PROPRES

| NUMERO |  VALEUR | POURCENT.| POURCENT. | |
| | PROPRE | CUMULE | |
| 1 | 4.5978 | 41.80 | 41.80 | |
| 2 | 2.6226 | 23.84 | 65.64 | |
| 3 | 0.9523 | 8.66 | 74.30 | mxxxkkkkkkkkkkkkk |
| 4 | 0.8284 | 7.53 | 81.83 | skkxkkkkkkkkkkk |
| 5 | 0.6605 | 6.00 | 87.83 | skkxmkkkknkk |
| 6 | 0.4192 | 3.81 | 91.64 | skkkmkokk |
| 7 1 0.3369 | 3.06 | 94.71 | sk |
| 8 | 0.2446 | 2.22 | 96.93 | kkkkx |
| 9 | 0.2311 | 2.10 | 99.03 | sekkkxk |
| 10 | 0.0915 | 0.83 | 99.86 | ** |
| 11 | 0.0150 | 0.14 | 100.00 | * |

RECHERCHE DE PALIERS (DIFFERENCES TROISIEMES)

| PALIER | VALEUR DU

| ENTRE | PALIER |
| 2-- 3] -1590.41 | |
| 5-- 6l —169.17 | *kkxxx

RECHERCHE DE PALIERS ENTRE (DIFFERENCES SECONDES)

| PALIER | VALEUR DU

| ENTRE | PALIER | |
| 2-- 3] 1546.42 | |
| 1-- 2] 304.93 | skkkkkkkkkk |
| 5-- 6l 159.10 | skskskokk

| 7-- 8] 78.85 | x¥x*

INTERVALLES LAPLACIENS D’ANDERSON
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INTERVALLES AU SEUIL 0.95

| NUMERO | BORNE INFERIEURE VALEUR PROPRE BORNE SUPERIEURE |
| 1 3.4094 4.5978 5.7863 |
| 2 | 1.9447 2.6226 3.3005 |
| 3 | 0.7062 0.9523 1.1985 |
| 4 | 0.6143 0.8284 1.0425 |
| 5 | 0.4898 0.6605 0.8313 |

ETENDUE ET POSITION RELATIVE DES INTERVALLES

GA W N R

COORDONNEES DES VARIABLES SUR LES AXES 1 A 5
VARIABLES ACTIVES

VARIABLES | COORDONNEES | CORRELATIONS VARIABLE-FACTEUR | ANCIENS AXES UNITAIRES
IDEN - LIBELLE COURT | 1 2 3 4 5 | 1 2 3 4 5 | 1 2 3 4 5
Pene - Penetrac | -0.74 -0.15 0.30 0.34 -0.34 | -0.74 -0.15 0.30 0.34 -0.34 | -0.34 -0.09 0.31 0.37 -0.41
Dens - Densidad | 0.48 -0.75 -0.15 -0.14 -0.10 | 0.48 -0.75 -0.15 -0.14 -0.10 | 0.22 -0.46 -0.15 -0.15 -0.12
PtoA - PtoAblan | 0.71 0.33 -0.25 -0.08 0.42 | 0.71 0.33 -0.25 -0.08 0.42 | 0.33 0.20 -0.26 -0.09 0.51
Duct - Ductilid | -0.32 0.55 0.28 -0.62 -0.13 | -0.32 0.55 0.28 -0.62 -0.13 | -0.15 0.34 0.28 -0.68 -0.16
PtoC - PtoChisp | -0.36 0.70 0.02 0.40 0.29 | -0.36 0.70 0.02 0.40 0.29 | -0.17 0.43 0.02 0.44 0.36
Visc - ViscAbso | 0.87 0.20 0.02 0.16 -0.21 | 0.87 0.20 0.02 0.16 -0.21 | 0.41 0.12 0.02 0.17 -0.26
Visc - ViscCine | 0.78 0.36 0.16 0.32 -0.18 | 0.78 0.36 0.16 0.32 -0.18 | 0.37 0.23 0.16 0.36 -0.22
Asfa - Asfalten | 0.89 -0.18 -0.05 0.00 -0.15 | 0.89 -0.18 -0.05 0.00 -0.15 | 0.42 -0.11 -0.05 0.00 -0.18
Satu - Saturado | 0.27 -0.45 0.76 0.00 0.36 | 0.27 -0.45 0.76 0.00 0.36 | 0.13 -0.28 0.78 0.00 0.45
Arom - Aromatic | -0.91 -0.13 -0.28 0.07 0.06 | -0.91 -0.13 -0.28 0.07 0.06 | -0.42 -0.08 -0.28 0.07 0.07
Resi - Resinas | 0.17 0.85 0.10 -0.13 -0.17 | 0.17 0.85 0.10 -0.13 -0.17 | 0.08 0.52 0.11 -0.14 -0.21
VARIABLES ILLUSTRATIVES

VARIABLES | COORDONNEES | CORRELATIONS VARIABLE-FACTEUR | ANCIENS AXES UNITAIRES
IDEN - LIBELLE COURT | 1 2 3 4 5 | 1 2 3 4 5 | 1 2 3 4 5
mes - mes | 0.77 0.37 0.04 0.05 -0.19 | 0.77 0.37 0.04 0.05 -0.19 |
RadT - RadTotal | 0.76 0.36 0.04 0.07 -0.18 | 0.76 0.36 0.04 0.07 -0.18 |
COORDONNEES ET VALEURS-TEST DES MODALITES
AXES 1 A 5
| MODALITES | VALEURS-TEST | COORDONNEES | |
| | | | |
| IDEN - LIBELLE EFF. P.ABS | 1 2 3 4 5 | 1 2 3 4 5 | DISTO. |
| 1 . Asfalto |
| Apy -1 30 30.00 | 3.8 -9.0 -0.8 -1.7 -2.0 | 1.27 -2.29 -0.12 -0.25 -0.25 | 7.01 |
| CIB -2 29 29.00 | -4.0 2.6 4.6 1.5 -3.5 | -1.38 0.68 0.73 0.22 -0.45 | 3.21 |
| CAR -3 29 29.00 | 0.0 2.7 -2.8 -1.7 6.9 | -0.01 0.70 -0.44 -0.25 0.90 | 1.70 |
| Asf4 - 4 28 28.00 | 0.2 3.8 -1.0 2.0 -1.4 | 0.08 1.02 -0.17 0.29 -0.19 | 1.41 |

D.2 Analisis de clasificacion con dos componentes
principales

CLASSIFICATION HIERARCHIQUE (VOISINS RECIPROQUES)

SUR LES 2 PREMIERS AXES FACTORIELS

COORDONNEES ET VALEURS-TEST

AXES 1A 2

| ELEMENTS | VALEURS-TEST | COORDONNEES |
| NUM . IDENT POIDS EFF | 1 2 0 0 0 | 1 2 0 0 (] |
| 1 . APO 1.00 1] -1.20 -0.81 0.00 0.00 0.00 | -2.57 -1.32 0.00 0.00 0.00 |
| 2. 173 3.00 3| -2.10 -0.37 0.00 0.00 0.00 | -2.57 -0.34 0.00 0.00 0.00 |
| 3. 169 2.00 2| -1.3¢ -0.55 0.00 0.00 0.00 | =-2.02 -0.63 0.00 0.00 0.00 |
| 4 . 126 2.00 2| -0.99 -0.83 0.00 0.00 0.00 | -1.50 -0.95 0.00 0.00 0.00 |
| 5 . 154 3.00 3| -1.37 0.27 0.00 0.00 0.00 | -1.68 0.25 0.00 0.00 0.00 |
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| 85 0.30 | 62 60 | 8 8.00 | 10 13|

| 86 0.45 | 74 76 | 6 6.00 | 46 50 |

| 87 0.49 | 75 67 | 23 23.00 | 14 18 |

| 88 0.50 | 56 78 | 15 15.00 | 1 6 |

| 89 0.53 | 82 68 | 14 14.00 | 29 3 |

| 90 0.99 | 89 77 19 19.00 | 27 3 |

| ot 1.04 | 83 87 | 37 37.00 | 14 23 |

| 92 1.06 | 80 88 | 23 23.00 | 1 9 |

| 93 1.65 | 86 84 | 16 16.00 | 40 50 |

| 94 2.41 | 85 92 | 31 31.00 | 1 13 |

| 95 2.41 | 90 79 | 26 26.00 | 24 35 |

| 96 6.26 | 93 81 | 22 22.00 | 36 50 |

|97 11.40 | 91 94 | 68 68.00 | 1 23 |

| 98 26.18 | 96 95 | 48 48.00 | 24 50 |

| 99 40.95 | 98 97 | 116 116.00 | 1 50 |

DENDROGRAMME

RANG IND. IDEN DENDROGRAMME (INDICES EN POURCENTAGE, DE LA SOMME DES INDICES : 7.18483 MIN = 0.03% / MAX = 40.95%)
1 0.09 AP0 -——+
2 0.17 173 --*
3 0.04 169 --*
4 0.50 126 --%+
5 0.04 154 --+|
6 1.06 166 -——**+
7 0.19 175 --+ |
8 0.06 120 --x |
9 2.41 CI8  ——*—k———+
10 0.05 163 --+ |
11 0.30 148 --* |
12 0.05 CAO  --* |
13 11.40 117
14 0.07 149 -—-+ |
15 0.49 172 -——%+ |
16 0.07 176 -——+| |
17 0.12 181 --%| |
18 1.04 174 ——%*+ |
19 0.03 CG19 --+ | |
20 0.09 151 -—-x | |
21 0.29 140 --x | |
22 0.04 180 -—-x | |
23 40.95 152
24 0.18 182 --+ |
25 0.07 145 --x |
26 2.41 177 -——k-—-—- + |
27 0.16 AP27 --+ | |
28 0.99 179 --%-+ | |
29 0.07 AP3 -+ | | |
30 0.53 161 --%+| | |
31 0.06 AP11 --+|| | |
32 0.26 156 --*|| | |
33 0.06 118 ~--*|| | |
34 0.03 162 --*|| | |
35 26.18 167 |
36 0.23 AP42 -+ | |
37 0.08 AP38 -—-% | |
38 0.04 178 --* | |
39 6.26 AP43 ——k—-————————-———— + | |
40 0.03 CI40 --+ | | |
41 0.29 170 --* | | |
42 0.05 CA38 --x | | |
43 0.09 153 --x | | |
44 0.03 CG42 --* | | |
45 1.65 164 -—*———+ | | |
46 0.14 CA39 --+ | | | |
47 0.03 CG39 --* | | | |
48 0.45 CG41 --*+ | | | |
49 0.09 CG38 --+| | | | |

D.3 Consolidacién de las clases con dos componen-
tes principales por el método de centros méovi-
les

PARTITION PAR COUPURE D’UN ARBRE HIERARCHIQUE
COUPURE ’a’ DE L’ARBRE EN 5 CLASSES
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FORMATION DES CLASSES (INDIVIDUS ACTIFS)
DESCRIPTION SOMMAIRE

| CLASSE | EFFECTIF | POIDS | CONTENU |
| aala | 31 | 31.00 | 1A 13|
| aa2a | 37 | 37.00 | 14 A 23 |
| aa3a | 26 | 26.00 | 24 A 35 |
| aada | 6 | 6.00 | 36 A 39 |
| aaba | 16 | 16.00 | 40 A 50 |

COORDONNEES ET VALEURS-TEST AVANT CONSOLIDATION
AXES 1A 2

| CLASSES | VALEURS-TEST | COORDONNEES | |
| | | | |
IDEN - LIBELLE EFF. P.ABS | 1 2 0 0 0 | 1 2 0 0 (Y] | DISTO. |

COUPURE ’a’ DE L’ARBRE EN 5 CLASSES

| |
| |
| aala - CLASSE 1/ 5 31 31.00 | -7.3 0.0 0.0 0.0 0.0 | -2.43 -0.01 0.00 0.00 0.00 | 5.91 |
| aa2a - CLASSE 2/ 5 37 37.00 | -1.2 5.2 0.0 0.0 0.0 -0.35 1.14 0.00 0.00 0.00 | 1.44 |
| aa3a - CLASSE 3 / 5 26 26.00 | 1.4 -8.3 0.0 0.0 0.0 0.53 -2.33 0.00 0.00 0.00 | 5.72 |
| aada - CLASSE 4 / 5 6 6.00 | 5.0 -2.3 0.0 0.0 0.0 | 4.30 -1.50 0.00 0.00 0.00 | 20.77 |
| aaba - CLASSE 5/ 5 16 16.00 | 6.1 4.6 0.0 0.0 0.0 | 3.06 1.72 0.00 0.00 0.00 | 12.32 |
CONSOLIDATION DE LA PARTITION
AUTOUR DES 5 CENTRES DE CLASSES, REALISEE PAR 10 ITERATIONS A CENTRES MOBILES
PROGRESSION DE L’INERTIE INTER-CLASSES
| ITERATION |  I.TOTALE | I.INTER | QUOTIENT |
| 0 | 7.22043 | 6.09252 |  0.84379 |
| 1 | 7.22043 | 6.09666 | 0.84436 |
| 2 | 7.22043 | 6.09917 |  0.84471 |
ARRET APRES L’ITERATION 2 L’ACCROISSEMENT DE L’INERTIE INTER-CLASSES
PAR RAPPORT A L’ITERATION PRECEDENTE N’EST QUE DE 0.041 %.
DECOMPOSITION DE L’INERTIE
CALCULEE SUR 2 AXES.
| | INERTIES | EFFECTIFS | POIDS | DISTANCES |
| INERTIES | AVANT APRES | AVANT APRES |  AVANT APRES | AVANT  APRES |
| | | | | |
| INTER-CLASSES | 6.0925 6.0992 | | | |
| | | | | |
| INTRA-CLASSE | | | | |
| | | | | |
| CLASSE 1/ 5 0.3630 0.3306 | 31 29 | 31.00 29.00 | 5.9070 6.2614 |
| CLASSE 2/ 5| 0.1735 0.2307 | 37 40 | 37.00 40.00 | 1.4368 1.3144 |
| CLASSE 3/ 5| 0.3567 0.3251 | 26 25 | 26.00 25.00 | 5.7218 6.0664 |
| CLASSE 4 / 5 | 0.0273 0.0273 | 6 6 | 6.00 6.00 120.7689 20.7689 |
| CLASSE 5/ 5| 0.2074 0.2074 | 16 16 | 16.00 16.00 [12.3171 12.3171 |
| | | | | |
| TOTALE | 7.2204 7.2204 | | | |
QUOTIENT (INERTIE INTER / INERTIE TOTALE) : AVANT ... 0.8438

APRES ... 0.8447
COORDONNEES ET VALEURS-TEST APRES CONSOLIDATION
AXES 1A 2
| CLASSES | VALEURS-TEST | COORDONNEES | |
| | | | |
| IDEN - LIBELLE EFF. P.ABS | 1 2 0 0 [ 1 2 0 0 0 | DIsTO. |
|  COUPURE ’a’ DE L’ARBRE EN 5 CLASSES |
| |
| aala - CLASSE 1/ 5 29 29.00 | -7.2 -0.2 0.0 0.0 0.0 | -2.50 -0.05 0.00 0.00 0.00 | 6.26 |
| aa2a - CLASSE 2/ 5 40 40.00 | -1.5 5.1 0.0 0.0 0.0 | =-0.41 1.07 0.00 0.00 0.00 | 1.31 |
| aa3a - CLASSE 3 / 5 25 25.00 | 1.5 -8.3 0.0 0.0 0.0 | 0.57 -2.40 0.00 0.00 0.00 | 6.07 |
| aada - CLASSE 4 / 5 6 6.00 | 5.0 -2.3 0.0 0.0 0.0 | 4.30 -1.50 0.00 0.00 0.00 | 20.77 |
| aaba - CLASSE 5/ 5 16 16.00 | 6.1 4.6 0.0 0.0 0.0 | 3.06 1.72 0.00 0.00 0.00 | 12.32 |
DESCRIPTION DE PARTITION(S)
DESCRIPTION DE LA COUPURE ’a’ DE L’ARBRE EN 5 CLASSES
CARACTERISATION DES CLASSES PAR LES MODALITES
CARACTERISATION DES CLASSES PAR LES CONTINUES
CARACTERISATION PAR LES MODALITES DES CLASSES OU MODALITES
DE COUPURE ’a’ DE L’ARBRE EN 5 CLASSES
CLASSE 1/ 5
V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES IDEN POIDS

CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQUES DES VARIABLES

122



25.00 CLASSE 1/ 5 aala 29
3.91 0.000 55.17 55.17 25.00 2 Asfalto CIB 29
CLASSE 2/ 5
V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES IDEN POIDS
CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQUES DES VARIABLES
34.48 CLASSE 2/ 5 aa2a 40
2.44 0.007 55.17 40.00 25.00 3 Asfalto CAR 29
CLASSE 3/ &
V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES IDEN POIDS
CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQUES DES VARIABLES
21.55 CLASSE 3/ 5 aa3a 25
8.04 0.000 76.67 92.00 25.86 1 Asfalto Apy 30
CLASSE 4/ 5
V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES IDEN POIDS
CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQUES DES VARIABLES
5.17 CLASSE 4 / 5 aada 6
3.54 0.000 20.00 100.00 25.86 1 Asfalto Apy 30
CLASSE 5/ &
V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES IDEN POIDS
CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQUES DES VARIABLES
CARACTERISATION PAR LES CONTINUES DES CLASSES OU MODALITES
DE COUPURE ’a’ DE L’ARBRE EN 5 CLASSES
CLASSE 1/ 5
| V.TEST | PROBA | MOYENNES | ECARTS TYPES | VARIABLES CARACTERISTIQUES |
| | | CLASSE GENERALE | CLASSE GENERAL | NUM.LIBELLE IDEN |
| CLASSE 1/ 5§ ( POIDS = 29.00 EFFECTIF = 29 ) aata |
| |
| 7.71 1 0.000 | 69.28 51.58 | 10.88 14.20 |  5.Penetrac Pene |
| 6.59 | 0.000 | 49.20 39.47 | 5.74 9.14 | 14.Aromatic Arom |
| 3.59 | 0.000 | 279.72 264.15 | 18.26 26.88 |  9.PtoChisp PtoC |
| | | | | |
| -2.56 | 0.005 | 17.91 20.03 | 4.03 5.12 | 15.Resinas Resi |
| -3.88 | 0.000 | 320.10 374.58 | 27.05 86.97 | 11.ViscCine Visc |
| -4.51 1 0.000 | 1.01 1.01 | 0.00 0.01 |  6.Densidad Dens |
| =4.87 | 0.000 [473036.41%*x*%xk%x |367679.72%*k*x*%x*+* | 4 RadTotal RadT |
| -5.00 | 0.000 | 7.28 18.98 | 4.89 13.23 |  2.mes mes |
| -5.46 | 0.000 | 48.68 50.76 | 1.49 2.36 |  7.PtoAblan PtoA |
| -5.57 | 0.000 | 1631.90 2494.57 | 264.43 958.78 | 10.ViscAbso Visc |
| -5.91 | 0.000 | 12.35 19.23 | 2.66 7.21 | 12.Asfalten Asfa |
CLASSE 2/ 5
| V.TEST | PROBA | MOYENNES | ECARTS TYPES | VARIABLES CARACTERISTIQUES |
| | | CLASSE GENERALE | CLASSE GENERAL | NUM.LIBELLE IDEN |
| CLASSE 2/ 5 ( POIDS = 40.00 EFFECTIF = 40 ) aa2a |
| |
| 5.60 | 0.000 | 23.71 20.03 | 2.76 5.12 | 15.Resinas Resi |
| 3.97 | 0.000 | 139.82 124.38 | 19.22 30.29 |  8.Ductilid Duct |
| 2.61 | 0.005 | 273.15 264.15 | 15.78 26.88 |  9.PtoChisp PtoC |
| | | | | |
| -2.62 | 0.004 | 46.81 51.58 | 7.94 14.20 |  5.Penetrac Pene |
| -3.06 | 0.001 | 16.40 19.23 | 2.91 7.21 | 12.Asfalten Asfa |
| -3.32 ] 0.000 | 19.47 20.99 | 2.98 3.56 | 13.Saturado Satu |
| -3.87 | 0.000 | 1.01 1.01 | 0.00 0.01 |  6.Densidad Dens |
CLASSE 3/ 5
| V.TEST | PROBA | MOYENNES | ECARTS TYPES | VARIABLES CARACTERISTIQUES |
| | | CLASSE GENERALE | CLASSE GENERAL | NUM.LIBELLE IDEN |
| CLASSE 3/ 5 ( POIDS = 25.00 EFFECTIF = 25 ) aa3a |
| |
| 8.05 | 0.000 | 1.02 1.01 | 0.00 0.01 |  6.Densidad Dens |
| 3.68 | 0.000 | 23.32 20.99 | 4.25 3.56 | 13.Saturado Satu |
| | | | | |
| -2.51 | 0.006 | 335.79 374.58 | 35.06 86.97 | 11.ViscCine Visc |
| -2.57 | 0.005 | 12.96 18.98 | 7.74 13.23 | 2.mes mes |
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| -2.59 | 0.005 |914743. 1629791.25 | 4.RadTotal RadT |
| -3.50 | 0.000 | 105.54 124.38 | 29.63 30.29 |  8.Ductilid Duct |
| -6.34 | 0.000 | 14.26 20.03 | 3.14 5.12 | 15.Resinas Resi |
| -7.32 | 0.000 | 229.12 264.15 | 18.50 26.88 |  9.PtoChisp PtoC |
CLASSE 4/ 5

| V.TEST | PROBA | MOYENNES | ECARTS TYPES | VARIABLES CARACTERISTIQUES |
| | | CLASSE GENERALE | CLASSE GENERAL | NUM.LIBELLE IDEN |
| CLASSE 4/ 5 ( POIDS = 6.00 EFFECTIF = 6 ) aada |
| |
| 6.04 | 0.000 | 36.60 19.23 | 2.86 7.21 | 12.Asfalten Asfa |
| 5.06 | 0.000 | 4430.00 2494.57 | 644.57 958.78 | 10.ViscAbso Visc |
| 4.12 | 0.000 |#kxkskxkkkkrkkrkkx |122763.76+k*xk*xk% |  4.RadTotal RadT |
| 4.08 | 0.000 | 40.50 18.98 | 1.71 13.23 | 2.mes mes |
| 3.38 1 0.000 | 1.02 1.01 | 0.01 0.01 |  6.Densidad Dens |
| 3.31 | 0.000 | 489.37 374.58 | 23.86 86.97 | 11.ViscCine Visc |
| 2.36 | 0.009 | 52.98 50.76 | 0.75 2.36 |  7.PtoAblan PtoA |
| | | | | |
| -3.45 | 0.000 | 227.17 264.15 | 7.62 26.88 |  9.PtoChisp PtoC |
| -3.98 | 0.000 | 76.29 124.38 | 11.21 30.29 |  8.Ductilid Duct |
| -4.32 ] 0.000 | 23.70 39.47 | 2.15 9.14 | 14.Aromatic Arom |
CLASSE 5/ 5

| V.TEST | PROBA | MOYENNES | ECARTS TYPES | VARIABLES CARACTERISTIQUES |
| | | CLASSE GENERALE | CLASSE GENERAL | NUM.LIBELLE IDEN |
| CLASSE 5/ & ( POIDS = 16.00 EFFECTIF = 16 ) aaba |
| |
| 8.36 | 0.000 | 544.17 374.58 | 74.49 86.97 | 11.ViscCine Visc |
| 7.11 | 0.000 |#kkskskkskbkdrkrk |116931.51kkxkxkx*k% |  4.RadTotal RadT |
| 7.04 1 0.000 | 40.62 18.98 | 1.69 13.23 | 2.mes mes |
| 5.89 | 0.000 | 3810.00 2494.57 | 1054.98 958.78 | 10.ViscAbso Visc |
| 5.36 | 0.000 | 53.71 50.76 | 1.49 2.36 |  7.PtoAblan PtoA |
| 5.15 | 0.000 | 27.88 19.23 | 4.87 7.21 | 12.Asfalten Asfa |
| 3.95 | 0.000 | 24.73 20.03 | 2.32 5.12 | 15.Resinas Resi |
| 2.85 | 0.002 | 282.00 264.15 | 7.97 26.88 |  9.PtoChisp PtoC |
| | | | | |
| -3.61 | 0.000 | 39.62 51.58 | 12.53 14.20 | 5.Penetrac Pene |
| -6.47 | 0.000 | 25.68 39.47 | 1.67 9.14 | 14.Aromatic Arom |

D.4 Analisis de clasificacién con una componente
principal

CLASSIFICATION HIERARCHIQUE (VOISINS RECIPROQUES)

SUR LES 1 PREMIERS AXES FACTORIELS
DESCRIPTION DES 50 NOEUDS D’INDICES LES PLUS ELEVES
NUM. AINE BENJ  EFF. POIDS INDICE HISTOGRAMME DES INDICES DE NIVEAU
182 140 68 3 3.00 0.00005  *
183 127 55 3 3.00 0.00005  *
184 35 165 4 4.00 0.00006  *
185 159 142 4 4.00 0.00006  *
186 144 23 3 3.00 0.00006  *
187 168 141 4 4.00 0.00007  *
188 84 86 2 2.00 0.00007  *
189 150 156 5 5.00 0.00007  *
190 163 123 6 6.00 0.00008  *
191 179 135 6 6.00 0.00009  *
192 176 90 3 3.00 0.00009 *
193 28 112 2 2.00 0.00013  *
194 169 154 5 5.00 0.00013  *
195 167 162 7 7.00 0.00015  =*
196 170 6 4 4.00 0.00016  *
197 153 184 6 6.00 0.00017  *
198 146 173 8 8.00 0.00018  *
199 180 157 7 7.00 0.00019  *
200 137 185 6 6.00 0.00020  *
201 186 174 5 5.00 0.00023 *
202 171 166 5 5.00 0.00026  *
203 113 30 2 2.00 0.00031 *
204 182 190 9 9.00 0.00041  *
205 181 161 9 9.00 0.00045  *
206 187 178 6 6.00 0.00048  *
207 198 160 11 11.00  0.00057  *
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DESCRIPTION DES NOEUDS DE LA HIERACHIE

4.59721)

(INDICES EN POURCENTAGE DE LA SOMME DES INDICES :
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| NOEUD | SUCCESSEURS | | COMPOSITION |
| NUMERO INDICE | AINE BENJ | EFFECT. POIDS | PREMIER DERNIER |
| 51 0.00 | 35 34 | 3 3.00 | 34 3 |
| 52 0.00 | 2 1 4 4.00 | 1 2 |
| 53 0.00 | 32 31 | 4 4.00 | 31 32 |
| 54 0.00 | 38 37 | 3 3.00 | 37 38 |
| 55 0.00 | 50 49 | 4 4.00 | 49 50 |
| 56 0.00 | 40 39 | 2 2.00 | 39 40 |
| 57 0.00 | 7 6 | 5 5.00 | 6 7
| 58 0.00 | 23 22 | 6 6.00 | 22 23 |
| 59 0.00 | 26 25 | 6 6.00 | 25 26 |
| 60 0.00 | 13 12 | 3 3.00 | 12 13 |
| 61 0.00 | a7 46 | 2 2.00 | 46 a7 |
| 62 0.00 | 9 8 | 5 5.00 | 8 9 |
| 63 0.00 | 16 15 | 7 7.00 | 15 16 |
| 64 0.00 | 30 29 | 4 4.00 | 29 30 |
| 65 0.00 | 3 52 | 6 6.00 | 1 3 |
| 66 0.00 | 21 20 | 8 8.00 | 20 21 |
| 67 0.00 | 18 17 | 7 7.00 | 17 18 |
| 68 0.00 | 33 53 | 6 6.00 | 31 33 |
| 69 0.00 | 54 36 | 5 5.00 | 36 38 |
| 70 0.01 | 5 4 | 5 5.00 | 4 5 |
|71 0.01 | 45 44 | 2 2.00 | 44 45 |
| 72 0.01 | 24 58 | 9 9.00 | 22 24 |
| 73 0.01 | 28 27 | 9 9.00 | 27 28 |
| 74 0.01 | 55 48 | 6 6.00 | 48 50 |
| 75 0.01 | 66 19 | 11 11.00 | 19 21 |
| 76 0.01 | 11 10 | 4 4.00 | 10 1|
|77 0.01 | 41 56 | 5 5.00 | 39 a1 |
| 78 0.02 | 62 57 | 10 10.00 | 6 9 |
|79 0.03 | 71 43 | 3 3.00 | 43 45 |
| 80 0.03 | 69 51 | 8 8.00 | 34 38 |
| 81 0.04 | 73 59 | 15 15.00 | 25 28 |
| 82 0.05 | 68 64 | 10 10.00 | 29 33 |
| 83 0.06 | 74 61 | 8 8.00 | 46 50 |
| 84 0.06 | 67 63 | 14 14.00 | 15 18 |
| 85 0.11 | 60 76 | 7 7.00 | 10 13|
| 86 0.11 | 78 70 | 15 15.00 | 4 9 |
| 87 0.13 | 42 77 8 8.00 | 39 42 |
| 88 0.14 | 72 75 | 20 20.00 | 19 24 |
| 89 0.27 | 83 79 | 11 11.00 | 43 50 |
I 90 0.33 | 82 81 | 25 25.00 | 25 33 |
| 91 0.35 | 14 85 | 9 9.00 | 10 14 |
I 92 0.61 | 86 65 | 21 21.00 | 1 9 |
| 93 0.64 | 88 84 | 34 34.00 | 15 24 |
| 94 0.67 | 87 80 | 16 16.00 | 34 42 |
| 95 3.46 | 91 92 | 30 30.00 | 1 14 |
| 96 3.65 | 90 93 | 59 59.00 | 15 33 |
| 97 5.76 | 89 94 | 27 27.00 | 34 50 |
| 98 20.13 | 96 95 | 89 89.00 | 1 33 |
| 99 63.21 | 97 98 | 116 116.00 | 1 50 |
DENDROGRAMME
RANG IND. IDEN DENDROGRAMME (INDICES EN POURCENTAGE, DE LA SOMME DES INDICES :
1 0.00 165 --+
|
2 0.00 CI5  --x
|
3 0.61 153 --x+
|
4 0.01 166 --+|
il
5 0.11 171 --x|
I
6 0.00 156 --x|
I
7 0.02 150 --x|
I
8 0.00 154 --x|
I
9 3.46 169 -——kk-—-—+
|
10 0.01 158 --+ |
| |
11 0.11 CI2  --* |
| |
12 0.00 CG1  --* |
| |
13 0.35 176 --x |
| |
14 20.13 117
15 0.00 162 --+
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18 0.64 180 --x+

19 0.01 160 --+|
20 0.00 173 —-l:
21 0.14 146 --l:
22 0.00 123 --l:
23 0.01 163 --l:
24 3.65 182 --ii-___+

25 0.00 135 --+ :
26 0.04 179 --x :
27 0.01 161 --x :
28 0.33 181 --x :
29 0.00 AP6 --i :
30 0.05 170 --x* :
|
|
|
|

31 0.00 142 --x*

32 0.00 159 --—*

33 63.21 137

34 0.00 CI39 --+

35 0.03 127 --%

36 0.00 174 --x%

37 0.00 AP27 --x%

38 0.67 144 --—x+

39 0.00 CA4l ~--+|

40 0.01 CA39 --x|
41 0.13 164 --x|
42 5.76 177 ——%*k———————- +
43 0.03 CG43 --+
44 0.01 AP43 --x%
45 0.27 CG40 --x%
46 0.00 CG39 --x%
47 0.06 AP41 --x
48 0.01 178 --x

49 0.00 141 --—*

D.5 Consolidacién de las clases con una componen-
te principal por el método de centros moviles

PARTITION PAR COUPURE D’UN ARBRE HIERARCHIQUE
COUPURE ’a’ DE L’ARBRE EN 3 CLASSES
FORMATION DES CLASSES (INDIVIDUS ACTIFS)
DESCRIPTION SOMMAIRE
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| CLASSE | EFFECTIF | POIDS | CONTENU |
| aata | 30 | 30.00 | 1A 14|
| aa2a | 59 | 59.00 | 15 A 33 |
| aa3a | 27 | 27.00 | 34 A 50 |
COORDONNEES ET VALEURS-TEST AVANT CONSOLIDATION
AXES 1A 1
| CLASSES | VALEURS-TEST COORDONNEES | |
| | | |
| IDEN - LIBELLE EFF. P.ABS | 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 | DISTO. |
|  COUPURE ’a’ DE L’ARBRE EN 3 CLASSES |
| |
| aala - CLASSE 1/ 3 30 30.00 | -7.3 0.0 0.0 0.0 0.0 -2.48 0.00 0.00 0.00 0.00 | 6.15 |
| aa2a - CLASSE 2 / 3 59 59.00 | -0.8 0.0 0.0 0.0 0.0 -0.16 0.00 0.00 0.00 0.00 | 0.02 |
| aa3a - CLASSE 3 / 3 27 27.00 | 8.5 0.0 0.0 0.0 0.0 3.09 0.00 0.00 0.00 0.00 | 9.58 |
CONSOLIDATION DE LA PARTITION
AUTOUR DES 3 CENTRES DE CLASSES, REALISEE PAR 10 ITERATIONS A CENTRES MOBILES
PROGRESSION DE L’INERTIE INTER-CLASSES
| ITERATION |  I.TOTALE | I.INTER | QUOTIENT |
| 0 | 4.59783 | 3.83137 |  0.83330 |
| 1 | 4.59783 | 3.83137 |  0.83330 |
| 2 | 4.59783 | 3.83137 |  0.83330 |
ARRET APRES L’ITERATION 2 L’ACCROISSEMENT DE L’INERTIE INTER-CLASSES
PAR RAPPORT A L’ITERATION PRECEDENTE N’EST QUE DE 0.000 %.
DECOMPOSITION DE L’>INERTIE
CALCULEE SUR 1 AXES.
| | INERTIES | EFFECTIFS | POIDS | DISTANCES |
| INERTIES | AVANT APRES | AVANT APRES |  AVANT APRES | AVANT APRES |
| | | | | |
| INTER-CLASSES | 3.8314 3.8314 | | | |
| | | | | |
| INTRA-CLASSE | | | | |
| | | | | |
| CLASSE 1/ 3| 0.2168 0.2158 | 30 30 | 30.00 30.00 | 6.1462  6.1462 |
| CLASSE 2/ 3| 0.2288 0.2288 | 59 59 | 59.00 59.00 | 0.0243 0.0243 |
| CLASSE 3 / 31 0.3218 0.3218 | 27 27 | 27.00 27.00 | 9.5786 9.5786 |
| | | | | |
| TOTALE | 4.5978  4.5978 | | | |
QUOTIENT (INERTIE INTER / INERTIE TOTALE) : AVANT ... 0.8333
APRES ... 0.8333
COORDONNEES ET VALEURS-TEST APRES CONSOLIDATION
AXES 1A 1
| CLASSES | VALEURS-TEST COORDONNEES | |
| | | |
| IDEN - LIBELLE EFF. P.ABS | 1 0 0 0 0 1 0 [ 0 0 | DISTO. |
|  COUPURE ’a’ DE L’ARBRE EN 3 CLASSES |
| |
| aala - CLASSE 1/ 3 30 30.00 | -7.3 0.0 0.0 0.0 0.0 -2.48 0.00 0.00 0.00 0.00 | 6.15 |
| aa2a - CLASSE 2 / 3 59 §9.00 | -0.8 0.0 0.0 0.0 0.0 -0.16 0.00 0.00 0.00 0.00 | 0.02 |
| aa3a - CLASSE 3 / 3 27 27.00 | 8.5 0.0 0.0 0.0 0.0 3.09 0.00 0.00 0.00 0.00 | 9.58 |
PARANGONS
CLASSE 1/ 3
EFFECTIF: 30
|IRG | DISTANCE | IDENT. ||RG | DISTANCE | IDENT. ||RG | DISTANCE | IDENT. |
|1l 0.000081CG3 121 0.00230|CA1 I3l 0.00895| APO |
| 4l 0.01857|CI11 Il sl 0.02299|CI7 I 6l 0.04888|CI5 |
|71 0.12611]CI13 I8l 0.17269|CI6 9l 0.25694|CI9 |
| 10l 0.29313|CI14 I | I | |
CLASSE 2/ 3
EFFECTIF: 59
IRG | DISTANCE | IDENT. |IRG | DISTANCE | IDENT. ||RG | DISTANCE | IDENT. |
|1l 0.00000|CA10 121 0.00118]CG25 I3l 0.00132|CA16 |
| 4l 0.00212|AP3 Il 5l 0.004761CG18 I sl 0.00504|CA18 |
|71 0.01369|CA17 I8l 0.01571|CA14 I 9l 0.02295|CA9 |
| 101 0.05753]CG30 I | Il | |
CLASSE 3/ 3
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EFFECTIF: 27

|IRG | DISTANCE | IDENT. ||RG | DISTANCE | IDENT. ||RG | DISTANCE | IDENT. |
|1l 0.00004|CA43 21 0.00158]CG42 I3l 0.00628|CA42 |
| 4l 0.18081|CA39 Il sl 0.30414|CA41 I 6l 0.39131]CG39 |
|71 0.51682|CI43 I8l 0.52997|CA38 19l 0.59700|CI42 |
| 10l 0.63932|AP41 I | | I | | |
DESCRIPTION DE PARTITION(S)
DESCRIPTION DE LA COUPURE ’a’ DE L’ARBRE EN 3 CLASSES
CARACTERISATION DES CLASSES PAR LES MODALITES
CARACTERISATION DES CLASSES PAR LES CONTINUES
CARACTERISATION PAR LES MODALITES DES CLASSES OU MODALITES
DE COUPURE ’a’ DE L’ARBRE EN 3 CLASSES
CLASSE 1/ 3
V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES IDEN POIDS
CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQUES DES VARIABLES
25.86 CLASSE 1/ 3 aala 30
4.69 0.000 62.07 60.00 25.00 2 Asfalto CIB 29
CLASSE 2/ 3
V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES IDEN POIDS
CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQUES DES VARIABLES
CLASSE 3/ 3
V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES IDEN POIDS
CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQUES DES VARIABLES
CARACTERISATION PAR LES CONTINUES DES CLASSES OU MODALITES
DE COUPURE ’a’ DE L’ARBRE EN 3 CLASSES
CLASSE 1/ 3
| V.TEST | PROBA | MOYENNES | ECARTS TYPES | VARIABLES CARACTERISTIQUES |
| | | CLASSE GENERALE | CLASSE GENERAL | NUM.LIBELLE IDEN |
| CLASSE 1/ 3 ( POIDS = 30.00 EFFECTIF = 30 ) aata |
| |
| 8.05 | 0.000 | 69.63 51.58 | 9.63 14.20 | 5.Penetrac Pene |
|  6.56 | 0.000 | 48.94 39.47 | 5.84 9.14 | 14.Aromatic Arom |
| 3.56 | 0.000 | 279.27 264.15 | 18.08 26.88 |  9.PtoChisp PtoC |
| | | | | |
| -3.72 | 0.000 | 323.44 374.58 | 24.90 86.97 | 11.ViscCine Visc |
| -4.74 | 0.000 | 1.00 1.01 | 0.00 0.01 |  6.Densidad Dens |
| -4.79 | 0.000 |511156.00 1404786. | 4.RadTotal RadT |
| -4.91 | 0.000 | 7.77 18.98 | 5.34 13.23 |  2.mes mes |
| -5.34 | 0.000 | 1686.37 2494.57 | 298.94 958.78 | 10.ViscAbso Visc |
| -5.86 | 0.000 | 48.57 50.76 | 1.30 2.36 |  7.PtoAblan PtoA |
| -6.12 | 0.000 | 12.27 19.23 | 2.55 7.21 | 12.Asfalten Asfa |
CLASSE 2/ 3
| V.TEST | PROBA | MOYENNES | ECARTS TYPES | VARIABLES CARACTERISTIQUES |
| | | CLASSE GENERALE | CLASSE GENERAL | NUM.LIBELLE IDEN |
| CLASSE 2 / 3 ( POIDS = 59.00 EFFECTIF = 59 ) aa2a |
| |
| | | | | |
| -2.90 | 0.002 | 15.53 18.98 | 8.55 13.23 | 2.mes mes |
| -3.06 | 0.001 | 1710551.69 | 4.RadTotal RadT |
| -3.21 ] 0.001 | 47.40 51.58 | 7.87 14.20 |  5.Penetrac Pene |
| -3.87 | 0.000 | 343.73 374.58 | 38.01 86.97 | 11.ViscCine Visc |
CLASSE 3/ 3
| V.TEST | PROBA | MOYENNES | ECARTS TYPES | VARIABLES CARACTERISTIQUES |
| | | CLASSE GENERALE | CLASSE GENERAL | NUM.LIBELLE IDEN |
| CLASSE 3/ 3 ( POIDS = 27.00 EFFECTIF = 27 ) aa3a |
| |
| 8.44 | 0.000 | 498.82 374.58 | 90.71 86.97 | 11.ViscCine Visc |
| 8.30 | 0.000 | 1620508.25 | 4.RadTotal RadT |
| 8.24 | 0.000 | 37.33 18.98 | 7.40 13.23 | 2.mes mes |
| 8.11 | 0.000 | 29.13 19.23 | 5.84 7.21 | 12.Asfalten Asfa |
| 7.66 | 0.000 | 3737.56 2494.57 | 1039.09 958.78 | 10.ViscAbso Visc |
| 5.91 1 0.000 | 53.12 50.76 | 1.62 2.36 |  7.PtoAblan PtoA |
| 2.86 | 0.002 | 1.02 1.01 | 0.01 0.01 |  6.Densidad Dens |
| 2.53 | 0.006 | 22.51 20.99 | 3.14 3.56 | 13.Saturado Satu |
| | | | | |
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| -3.54 | 0.000 | 106.21 124.38 | 31.29 30.29 | 8.Ductilid Duct |
| -4.54 | 0.000 | 40.67 51.58 | 10.43 14.20 | 5.Penetrac Pene |
| -8.08 | 0.000 | 26.96 39.47 | 4.31 9.14 | 14.Aromatic Arom |
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ANEXO E. MACROS EN MATLAB 6.1

PARA LA CONSTRUCCION,

ENTRENAMIENTO Y SIMULACION DE

LAS REDES NEURONALES

ARTIFICIALES ENCONTRADAS PARA

E.1

E.2

E.3

E.3.1

CADA TIPO DE ASFALTO

Archivo.m para preparar los datos a la Red
Neuronal

Archivo.m para realizar las graficas

Alternativa 1: Una sola red neuronal para to-
das las propiedades fisicoquimicas sin parada
temprana

Archivo.m para crear y entrenar la red

%Red BP para regresion tomando todas las propiedades conjuntamente

load DatosApiay

%Tecnicas de preprocesamiento para mejorar el entrenamiento de la red
[xn,meanx,stdx,yn,meany,stdy]=prestd(x,y); %Normalizacion a media=0 y var=1
%[xn,minx,maxx,yn,miny,maxy] = premnmx(x,y); %Normalizacion a [-1 1]

pl=[min(xn’); max(xn’)]’; %Primer parametro de la red
clear net netLM1 TrLMi; %Borra las variables anteriores
for nno=1:10 %Indicador numero de neuronas en la capa oculta

net=newff (pl, [nno,10],{’tansig’, ’purelin’}, ’trainlm’); %Con LM
%net=newff (pl, [nno,1],{’tansig’, ’purelin’}, ’trainbr’); %Con regulacion
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end

%Se definen los parametros de la red
net.trainParam.show = NaN;net.trainParam.epochs = 10000;
net.trainParam.goal =0;net.trainParam.mu_max=1e50;
%Parametro para escoger la mejor red
MayorError=1e50; nno
for i=1:5 YBusca la mejor red neuronal de 5 aleatorias
%Inicializamos la RNA
net =init(net);
%Entrenamiento de la red
[net,tr]=train(net,xn,yn);
%Simulacion de la red
an=sim(net,xn) ;
%a=poststd(an,meany,stdy) ;
Error=sum([yn’-an’]."2);
Error=sum(Error) ;
if Error<MayorError,
MayorError=Error;
netLMi1{nno}=net;
TrLMi{nno}=tr;
end
end

save DatosApiay

E.3.2 Archivo.m para ver los resultados

%Una sola Rede Neuronal para todas las propieades
load DatosApiay YCarga los datos

e=[1; r=[1; %Errores y Matriz de resultados

clear v;

for

end

j=1l:length(netLM1) %Las 10 redes neuronales
an=sim(netLM1{j},xn);
npt=sizeNet (netLM1{j});
a=poststd(an,meany,stdy) ;
%a = postmnmx(an,miny,maxy) ;
Error=sum([yn’-an’]."2);
%Porcentaje de variabilidad explicada por el modelo para cada Vble
%v=100* ((length(y)-1)*var(y’)-Error) ./ ((length(y)-1) *var(y’));
v=100* (1-Error/(length(yn)-1)) ;% Otra alternativa mas eficiente
if j==

GraficarTendencias
end
%Encuentra el indicativo global de la eficiencia de la red
Error=sum(Error);
r=[r;j,v,mean(v) ,round(Error) ,npt];
%pause;
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rl=r;

latexmat ([r(:,1:11)]1,°%0.3g’);
latexmat ([r(:,[1,12:14])],°%0.3g’);
latexmat(r1,’%0.3g’)

E.3.3 Archivo.m para ver los resultados

E.4 Alternativa 2: Una red neuronal para cada pro-
piedad fisicoquimica sin parada temprana

E.4.1 Archivo.m para crear y entrenar la red

%Red BP para regresion tomando las propiedades individualmente
load DatosApiay
%Tecnicas de preprocesamiento para mejorar el entrenamiento de la red
[xn,meanx,stdx,yn,meany,stdy]l=prestd(x,y); %Normalizacion a media=0 y var=1
%[xn,minx,maxx,yn,miny,maxy] = premnmx(x,y); %Normalizacion a [-1 1]
pl=[min(xn’); max(xn’)]’; %Primer parametro de la red
clear net netLM2 TrLM2; %Borra las variables anteriores
for j=1:10 %Indicador de variable
J
for nno=1:10 %Indicador numero de neuronas en la capa oculta
net=newff (pl, [nno,1],{’tansig’, ’purelin’},’trainlm’); %Con LM
%net=newff (pl, [nno,1],{’tansig’, ’purelin’}, ’trainbr’); %Con regulacion
%Se definen los parametros de la red
net.trainParam.show = NaN;net.trainParam.epochs = 10000;
net.trainParam.goal =0;net.trainParam.mu_max=1e50;
%Parametro para escoger la mejor red
MayorError=1e50; nno
for i=1:5 7Busca la mejor red neuronal de 5 aleatorias
%Inicializamos la RNA
net =init(net);
%Entrenamiento de la red
[net,tr]=train(net,xn,yn(j,:));
%Simulacion de la red
an=sim(net,xn) ;
%a=poststd(an,meany,stdy) ;
Error=sum([yn(j,:)-an]."2);
Y%Error=sum(Error)
if Error<MayorError,
MayorError=Error;
netLM2{j,nno}=net;
TrLM2{j,nno}=tr;
end
end
end
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end
save DatosApiay

E.4.2 Archivo.m para ver los resultados

%Una Rede Neuronal diferente para cada propiedad
load DatosApiay %Carga los datos
e=[1; r=[1; %Errores y Matriz de resultados
clear v;
for j=1:length(netLM2) %Las 10 redes neuronales
np=0;npt=0;
for i=1:10 %las 10 variables
an(i,:)=sim(netLM2{i, j},xn);
#np=np+Trecord2{i, j}.gamk(length(Trecord2{i, j}.gamk)) ;
npt=npt+sizeNet (netLM2{i, j});
end
a=poststd(an,meany,stdy) ;
%a = postmnmx(an,miny,maxy) ;
Error=sum([yn’-an’]."2);
%Porcentaje de variabilidad explicada por el modelo para cada Vble
%v=100* ((length(y)-1)*var(y’)-Error) ./ ((length(y)-1)*var(y’));
v=100* (1-Error/(length(yn)-1));% Otra alternativa mas eficiente
if j==
GraficarTendencias
end
%Encuentra el indicativo global de la eficiencia de la red
Error=sum(Error) ;
r=[r;j,v,mean(v) ,round (Error) ,npt];
%pause;
end
r2=r;
latexmat ([r(:,1:11)],°%0.3g’);
latexmat ([r(:,[1,12:14])]1,°%0.3g’);
latexmat(r2,°%0.3g’)

E.5 Alternativa 3: Una sola Red neuronal para cada
propiedad fisicoquimicas usando parada tem-
prana

E.5.1 Archivo.m para crear y entrenar la red
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E.5.2 Archivo.m para ver los resultados

E.6 Alternativa 4: Una sola red neuronal para todas
las propiedades fisicoquimicas usando parada
temprana

E.6.1 Archivo.m para crear y entrenar la red

E.6.2 Archivo.m para ver los resultados

%Una sola red Neuronal para todas propiedades
%Usando Parada temprana con un 207 de datos para Test y 807 para Entrenamiento
load DatosApiay Y%Carga los datos
e=[1; r=[1; %Errores y Matriz de resultados
clear v;
for j=1:length(netLM4) %Las 10 redes neuronales
np=0;npt=0;
an=sim(netLM4{j},xn);
npt=npt+sizeNet (netLM4{j});
a=poststd(an,meany,stdy) ;
%a = postmnmx(an,miny,maxy) ;
Error=sum([yn’-an’]."2);
%Porcentaje de variabilidad explicada por el modelo para cada Vble
%v=100* ((length(y)-1)*var(y’)-Error) ./ ((length(y)-1)*var(y’));
v=100*(1-Error/(length(yn)-1)) ;% Otra alternativa mas eficiente
if j==
GraficarTendencias
end
%#Encuentra el indicativo global de la eficiencia de la red
Error=sum(Error);
r=[r;j,v,mean(v) ,round(Error) ,npt];
%pause;
end
rd=r;
latexmat ([r(:,1:11)],°%0.3g’)
latexmat ([r(:,[1,12:14])],°%0.3g’)
latexmat(r4,’%0.3g’)

E.7 Resultados graficos de la mejor red BP encon-
trada para cada tipo de asfalto
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E.7.1 Asfalto Apiay En las figuras , y
los resultados obtenidos con cada alternativa para el astalto apiay.

se muestra graficamente

Figura 34. Una BP para cada propiedad fisicoquimica del asfalto Apiay sin generaliza-

cion. NNCO = 3
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Figura 35. Una sola BP para todas las propiedades fisicoquimicas del asfalto Apiay sin

generalizacién. NNCO = 6
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E.7.2 Asfalto CAR En las figuras ,

resultados obtenidos con cada alternativa para el asfalt
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Figura 36. Una sola BP para todas las propiedades fisicoquimicas del asfalto Apiay
usando parada temprana. NNCO = 7
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Figura 37. Una BP para cada propiedad fisicoquimica del asfalto Apiay usando parada

temprana. NNCO = 9
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E.7.3 Asfalto CIB En las figuras ,

GIEND
(0]

resultados obtenidos con cada alternativa para el asfalt

E.7.4 Asfalto CIB + Agregado En las figuras , ,

tra graficamente los resultados obtenidos con cada alternativa para
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Figura 38. Una BP para cada propiedad fisicoquimica del asfalto Cartagena sin gene-

ralizacién. NNCO = 3

Figura 39. Una sola BP para todas las propiedades
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sin generalizacién. NNCO = 5
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Figura 40. Una sola BP para todas las propiedades fisicoquimicas del asfalto Cartagena
usando parada temprana. NNCO = 9
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Figura 41. Una BP para cada propiedad fisicoquimica del asfalto Cartagena usando
parada temprana. NNCO =7
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Figura 42. Una BP para cada propiedad fisicoquimica del asfalto CIB sin generalizacién.
NNCO =3
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Figura 43. Una sola BP para todas las propiedades fisicoquimicas del asfalto CIB sin
generalizacién. NNCO =5
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Figura 44. Una sola BP para todas las propiedades fisicoquimicas del asfalto CIB usando
parada temprana. NNCO = 4
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Figura 45. Una BP para cada propiedad fisicoquimica del asfalto CIB usando parada
temprana. NNCO = 3
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Figura 46. Una BP para cada propiedad fisicoquimica del asfalto CIB + Agregado sin
generalizacién. NNCO = 2
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Figura 47. Una sola BP para todas las propiedades fisicoquimicas del asfalto CIB +
Agregado sin generalizaciéon. NNCO = 4
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Figura 48. Una sola BP para todas las propiedades fisicoquimicas del asfalto CIB +
Agregado usando parada temprana. NNCO = 4
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Figura 49. Una BP para cada propiedad fisicoquimica del asfalto CIB + Agregado
usando parada temprana. NNCO = 2
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