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Resumen

En las centrales nucleares, el uso de modelos para predecir el nivel de fragilizacion del
acero de sus vasijas es necesario para garantizar unas condiciones de operacion seguras.
En este trabajo, se pretende comparar uno de los modelos usados en la practica hoy en
dia, el modelo ASTM E900-15, con un conjunto de modelos de machine learning entrena-
dos, y ver cual de ellos consigue un mejor rendimiento. Se ha prestado especial atencién
a técnicas basadas en la agrupacion de datos provenientes de centrales cuyas vasijas se
fragilizan de una forma similar.

Palabras clave: Fragilizacion, modelo, agrupacién de datos.

Abstract

In nuclear power plants, the use of models to predict what level of embrittlement
the reactor pressure vessel has is necessary to guarantee safe operation conditions. In
this project, we aim to compare one of the models used currently in real situations, the
ASTM E900-15 model, with a set of trained machine learning models, and see which
ones obtain the best performance. We have paid special attention to techniques based on
the gathering of data from power plants whose vessel materials behave similarly when
irradiated.

Keywords: Embrittlement, model, gathering of data.
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1. Introduccion

1.1. La fragilizacion del acero por irradiacion

Los reactores de agua ligera (Light Water Reactors, LWRs) son responsables de una
parte importante de la energia nuclear generada hoy en dia. Dentro de estos reactores, el
nicleo es la parte que contiene el combustible con el que se produce la reaccién de fision,
generalmente uranio enriquecido, y se encuentra rodeado por un refrigerante, en el caso
de los LWR, agua ligera.

El refrigerante se utiliza para transferir el calor producido durante la fisién desde
el nucleo a los generadores eléctricos. Después de esto, termina de enfriarse y vuelve al
reactor, donde empieza el ciclo de nuevo. Por otro lado, el refrigerante también se usa
como moderador de neutrones: la reaccion en cadena del uranio es mas eficiente cuando
los neutrones que se difunden por el medio se mueven a ciertas velocidades, y, en cambio,
los que se producen durante la fisién de un ntcleo se suelen mover a mayores velocida-
des, por lo que es energéticamente favorable para la central reducir la velocidad de los
neutrones del medio.

El uso del agua ligera como refrigerante en reactores nucleares estd extendido, por un
lado, porque es un recurso abundante y relativamente barato, por lo que es una opcién
viable desde el punto de vista econémico y, por otro, porque el agua tiene una capacidad
calorifica alta, que ayuda a transferir el calor generado por el nicleo.

El refrigerante y el nicleo se encuentran en el interior de una vasija. Este recipiente
tiene forma cilindrica, con una altura que ronda los diez metros, aunque puede llegar a
superar los veinte metros en algunos casos, y un didmetro de unos cinco metros [I]. La
vasija estd hecha de acero, con impurezas de diferentes elementos que determinan algunas
caracteristicas fisicas de interés.

Para que la central opere de forma eficiente, el refrigerante debe encontrarse a una
cierta presién y temperatura. El interior de la vasija suele alcanzar presiones de entre
7 y 14 MPa, dependiendo del tipo de vasija, y una temperatura en torno a los 290 °C
[2]. Por ello, si se quiere una produccién de energia éptima, es necesario que la vasija
pueda aguantar estas condiciones de presién y temperatura durante el mayor espacio de
tiempo posible sin que se comprometa la seguridad, lo que depende, entre otras cosas, de
la resistencia de la vasija.

Uno de los métodos usados para medir la resistencia de un material son los ensayos
Charpy. En este tipo de pruebas se utiliza un péndulo, cuya masa y longitud se conocen,
y se deja caer desde una altura dada sobre la muestra de material que se estudia. Antes
del ensayo, se hace una hendidura al trozo de material en su parte posterior.

Cuando el péndulo rompe la muestra, la altura maxima que alcanza después es menor
que la inicial debido a la energia que el material absorbe durante el impacto. Esta energia
puede calcularse a partir de la diferencia de alturas, y da una medida de la resistencia o
tenacidad del material, es decir, de la capacidad del material de absorber energia antes
de romperse.

En el caso del acero al carbono, que es el que se usa en las vasijas nucleares, su tena-
cidad cambia con la temperatura siguiendo una curva como la de la figura
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Figura 1: Aproximacién de la tenacidad del acero al carbono en funcién de la temperatura.

Se distinguen dos partes en la curva, una de tenacidad baja y otra de tenacidad alta,
separadas por una zona de transicion. Dependiendo de la temperatura, el mecanismo a
nivel microscépico por el que el material se rompe varia: a temperaturas bajas el acero
tiene poca resistencia, y se rompe principalmente por clivaje, que es un tipo de fractura
que se produce a lo largo de planos cristalograficos del material. A esta zona se le llama
lower shelf. A medida que aumenta la temperatura, la tenacidad crece, hasta que se alcan-
za una zona ductil, el upper shelf, donde el valor de la tenacidad se mantiene constante
aproximadamente y la forma de fractura més comun es la fractura ductil. Esta forma de
fractura tiene que ver con la formacién de huecos microscépicos durante la deformacién
del material.

Cuando el acero estd expuesto a radiacién, como es el caso del acero de las vasijas
cuando el reactor opera, la tenacidad generalmente disminuye: durante la fisién en el
nucleo del reactor, parte de los neutrones que se generan llegan a la vasija. Al penetrar
el acero, los neutrones son dispersados por los a&tomos del material, y estos a su vez son
desplazados de sus posiciones originales. Esto, ademas, puede originar desplazamientos
de otros atomos en forma de cascada.

Estas colisiones producen varios cambios en la red: algunos de los huecos generados
no son recombinados, con lo que los atomos correspondientes quedan en posiciones fuera
de la red (4tomos intersticiales). Ademds, estos huecos facilitan la movilidad de solutos,
que parte de las veces acaban concentrandose en zonas concretas de la red.

En una red cristalina, las dislocaciones son defectos en un plano de atomos determi-
nado. Cuando esto ocurre, los dtomos de las capas de alrededor se desplazan hacia las
vacantes, con lo que la estructura del material se vuelve mas irregular en esta zona.



Por otro lado, en metales, la movilidad de las dislocaciones puede aumentar la capa-
cidad de deformacién plastica del material [6]. Por tanto, cualquier factor que dificulte el
movimiento de las dislocaciones pude disminuir la plasticidad del material. Esto le ocurre
al acero de vasija cuando es irradiado: los clusters de solutos que se forman cuando el
material es irradiado dificutan la movilidad de las dislocaciones [4]. Posteriormente, es-
te hecho facilita la formacién de microfisuras, que hacen que el acero se vuelva mas fragil.

El cambio en la tenacidad del acero tras ser irradiado durante un cierto tiempo tiene
una apariencia similar a la que muestra la figura 2l Como se ve en la grafica, la energia
absorbida después de la irradiacién es menor a cualquier temperatura. Ademads, se ob-
serva una reduccién especialmente grande de la energia absorbida en la zona del upper
shelf, y un desplazamiento de la zona de transiciéon hacia temperaturas mayores.

—— No irradiado
Irradiado

Energia absorbida

Temperatura

Figura 2: Curvas de la tenacidad del acero antes y después de un tiempo de irradiacion.

A medida que un material es irradiado, la capacidad de absorcién de energia dismi-
nuye, desplazandose la curva de energia absorbida frente a temperatura hacia la derecha.
El hecho de que cuanto mayor es la fragilizacién, mayor es el desplazamiento de la curva
puede usarse para definir parametros que permitan cuantificar el grado de fragilizacién
del material. En nuestro caso se ha usado el parametro 1417, que es la temperatura a
la que la energia maxima que absorbe el acero en un ensayo Charpy es de 41.J. De esta
forma, el aumento de fragilizacién se puede medir con el desplazamiento de Tyy 7, ATy 7,
que representa el desplazamiento que sufre la zona de transicién de la curva conforme el
material es irradiado.

En la préactica, para medir el valor de ATy;; de una vasija, se usan probetas del
mismo material y se mantienen dentro de esta durante el tiempo de operacién del reac-
tor que sea conveniente. Conocido el nivel de irradiacion del material, el valor de ATy
correspondiente se estima con ensayos Charpy realizados sobre las probetas.



1.2. El modelo ASTM E900-15

Para evitar un exceso de presién en la vasija que pudiera aumentar el riesgo de frac-
tura, se ponen unos limites de presion y temperatura para la operacién de los reactores.
Por otro lado, a medida que pasa el tiempo, es necesario reajustar estos limites debido
al efecto de la radiacién en el acero. La forma de hacerlo actualmente se basa en hacer
predicciones del nivel de fragilizacién de la vasija, para lo que se usan diferentes modelos.

Uno de ellos es el modelo ASTM E900-15, un modelo semiempirico que describe la
evolucion de ATy 5 de aceros con diferentes composiciones quimicas. Este modelo ha sido
desarrollado por el subcomité E10.02 de la ASTM International, una organizacién que
establece estandares a nivel internacional para el estudio de materiales. El dataset con
el que se obtuvo el modelo contiene estimaciones de ATy;; hechas con ensayos Charpy y
una serie de variables predictoras relacionadas con la composiciéon quimica y condiciones
de irradiacion del material. Estos datos vienen principalmente de programas de vigilan-
cia de reactores de agua ligera de disenio occidental procedentes de 13 paises: Alemania,
Bélgica, Brasil, Corea del Sur, Estados Unidos, Francia, Italia, Japon, México, Paises
Bajos, Suecia, Suiza, y Taiwan [3].

Las variables que utiliza el modelo ASTM para predecir el valor de ATy son: el
contenido en el acero, en porcentajes en masa, de cobre, niquel, manganeso, y fésforo,
debido al impacto que se ha visto que tienen estos elementos en la fragilizacién del
material; la temperatura de irradiacion, en grados centigrados; y la fluencia, ®, definida
como el nimero de neutrones rapidos (E > 1 MeV) absorbidos por metro cuadrado de
acero a lo largo del tiempo que haya sido irradiado. Con métodos estadisticos, puede
escribirse el parametro ATy, en grados centigrados, en funcién de estos pardmetros a
través de una curva de ajuste:

ATy = AT}y + ATh g,

donde los términos del miembro derecho vienen dados por las siguientes expresiones.

Por un lado,

5

AT411J = 9

—5.47
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A= 1.080 para laminas y ldminas SRM .
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Por otro lado,
2 5 -
ATy, = 9’ M - max(min(Cu, 0.28) — 0.053,0),

donde



M = B - max(min(113.87 - (In® — In(4.5 - 10%°)), 612.6), 0)-

1.87 4 32\ >4 o1 P —0.098 0168+N@'0~58 0.73
550 =T 0.012 ‘ 0.63

0.738 para forjas
B = 0.819 para laminas y laminas SRM .
0.968 para soldaduras

Hay que tener en cuenta que el modelo ASTM estd ajustado a partir de un conjunto
de datos cuyas variables toman valores en rangos determinados:

= Contenido de cobre menor o igual al 0.4 %.

» Contenido de niquel menor o igual al 1.7 %.

» Contenido de fésforo menor o igual al 0.03 %.

= Contenido de manganeso entre el 0.55 % y 2 %.

= Temperatura de irradiacién entre los 255 y 300 °C.
2

= Fluencia entre los 102! y 10?4 n/m”.

Por ello, no se deben considerar igual de fiables las predicciones de AT}, ; hechas con
valores de los predictores que quedan fuera de estos rangos.

A raiz de este problema, en este Trabajo Fin de Master desarrollamos varios modelos
basados en técnicas de machine learning, y comparamos su rendimiento con el del modelo
ASTM.



2. Motivacién de los primeros modelos: KNN y KNT

Los primeros modelos que se han estudiado usan el hecho de que hay aceros con com-
posiciones quimicas diferentes cuyos comportamientos en cuanto a la fragilizacién son
similares. Esto nos lleva a plantear la posibilidad de que las medidas de fragilizacion de
unos puedan complementar las de otros a la hora de ajustar modelos. Asi, dado un mate-
rial, si queremos estimar su fragilizacién, en nuestro caso medida con ATy s, podriamos
hacer un modelo més robusto si tenemos méas datos incluyendo las medidas de ATy 5 de
otros materiales con formas de fragilizarse parecidas.

Esto nos lleva a la cuestion de cémo medir la similitud entre dos materiales en cuanto
a su fragilizacién. Se han considerado dos formas de medirla, que dan lugar a dos modelos
diferentes.

Por un lado, podemos comparar los procesos de fragilizacién de dos materiales en
funcién de sus propiedades, ya que si los valores de estas propiedades son parecidos, en-
tonces es razonable asumir que se van a fragilizar de forma parecida. Se han considerado
como propiedades relevantes la concentracion de solutos, la temperatura de irradiacion,
y el tipo de acero (forja, ldmina o soldadura). De esta forma, una combinacién concreta
de ellas es a lo que nos referiremos como material de aqui en adelante. Asi, una manera
de medir similitudes entre materiales es con la distancia euclidea en el espacio de las pro-
piedades del material, estando cada material representado en este espacio por un tnico
punto. Al modelo correspondiente lo hemos llamado KNN.

Por otro lado, la segunda forma de medir distancias entre materiales que se ha usado
es calculando la diferencia entre las dreas bajo la curva ASTM (AUC) de cada material.
A este modelo lo hemos llamado KNT (k-nearest travellers, por estar basada la distancia
en la evolucién temporal de la fragilizaciéon de los materiales).

La ventaja de usar el AUC frente a usar un valor concreto de ATy ; para comparar
materiales es que el AUC tiene en cuenta los valores de ATy en todo el intervalo de
fluencias. De esta forma, esta cantidad es sensible a diferencias en los valores de ATy
a lo largo del tiempo, que no se tendrian en cuenta si se tomara como referencia el grado
de fragilizacién en un punto determinado.

2.1. Inspeccién del dataset

Antes de la implementacién de KNN y KNT, dedicamos este apartado a conocer un
poco la estructura del dataset con el que trabajamos, y a discutir el tema de los viajeros
cercanos y como elegirlos.

Este dataset esta incluido en el software Plotter-22, desarrollado en 2022 por el comité
E10.02 de ASTM International [5], y contiene 2053 observaciones de varias variables, en-
tre las que estan los predictores que usa el modelo ASTM y que se van a utilizar para
implementar los diferentes modelos de machine learning del trabajo.

La figura [3] muestra las distribuciones de ATy y de las variables predictoras para
las observaciones del dataset de Plotter-22. En el caso del cobre y la fluencia, las medi-
das se concentran en torno a valores pequenos, mientras que para el resto de variables
se tienen distribuciones mas centradas, con forma de campana aproximadamente. Para
el niquel y el manganeso, ademaés, se obtiene un pequeno grupo para valores bajos de



concentracién separado del resto de observaciones. Por tltimo, si nos fijamos en los inter-
valos en los que deben estar los valores de los predictores para aplicar el modelo ASTM,
vemos que las medidas de los predictores en este caso también cumplen estas condiciones.

Cu (%) Ni (%) Mn (%)
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Figura 3: Distribucién de las variables del dataset de Plotter-22.

De los predictores anteriores, el cobre y el niquel son los que mayor influencia tienen
en la fragilizacion del acero. Se ha estimado la correlacién entre cada predictor y el AUC
de los materiales, obteniéndose para el cobre valores tanto del coeficiente de Spearman
como del de Pearson mayores que los de los otros predictores: 0.82 y 0.85 para el cobre
respectivamente, frente al resto de predictores, cuyos coeficientes estan entre el 0.1 y 0.6
para el coeficiente de correlacién de Spearman y entre 0.1 y 0.5 para Pearson.

Como se ha comentado durante la introduccién, la formacién de clusters de solutos
tiene un papel importante en la fragilizacién del acero, y la mayor parte de estos clusters
son precipitados ricos en cobre. Sin embargo, estos precipitados pueden presentar tam-
bién niquel, que al anadirse al cluster aumenta su volumen, y con ello contribuye a la
fragilizacién del acero.

Para visualizar diferentes grupos de viajeros cercanos y hacernos una idea de las dife-
rencias entre KNN y KNT, se han representado los materiales del dataset de Plotter-
22 en el espacio Cu-Ni y se ha calculado el AUC en el intervalo de fluencias ¢ =
10*® —102° n/ cm? para cada uno. Como se ha comentado ya, esta magnitud representa el
valor de ATy de un material acumulado en el tiempo y valores similares entre distintos
materiales se pueden asociar a procesos de fragilizacién similares.

Por otro lado, a partir de un grid de valores del cobre y niquel, se han trazado curvas
de nivel del AUC para ver cémo cambia de forma aproximada esta cantidad en el espacio
Cu-Ni. Se han fijado el fésforo, el manganeso y la temperatura de irradiacién, que son



menos relevantes, a sus valores medios calculados con el dataset. La figura [ muestra
curvas de nivel de 250 en 250 grados centigrados para un acero en forma de lamina.
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Figura 4: Curvas de nivel del AUC en el espacio Cu-Ni.

Las regiones de materiales con AUC parecido, que son las que estan entre curvas de
nivel adyacentes, representan grupos de viajeros cercanos. Vemos que los puntos de una
misma region no tienen por qué tener coordenadas similares, es decir, los materiales que
son viajeros cercanos no tienen por qué tener concentraciones de cobre o niquel parecidas,
y por tanto ser vecinos cercanos en el sentido de KNN.

Se observa que las curvas de nivel descienden conforme el porcentaje de cobre au-
menta, lo que indica que el aumento en una variable se compensa de cierta forma con la
disminucién de la otra para dar lugar a una fragilizaciion parecida.

De esta forma, los vecinos cercanos y los viajeros cercanos de un material determinado
no tienen por qué coincidir. Como ejemplo, se ha seleccionado un material cualquiera, en
este caso el material con etiqueta ZN1-P1 en el dataset, y se han marcado los primeros
K = 100 materiales cercanos atendiendo por un lado al AUC y por otro a las diferencias
de cobre y niquel. Con ello se obtiene la figura

No obstante, la diferencia de AUC como forma de medir como de similar es la fra-
gilizacién de dos materiales es una cantidad poco intuitiva, y, en un caso préctico, para
una central, puede ser interesante usar otro parametro cuya interpretacién fisica sea més
directa.

Si consideramos el intervalo de fluencias sobre el que calculamos el AUC para elegir
los viajeros cercanos, y nos quedamos con el extremo superior, ®,; = 1020 n/ cm2, po-
demos ver que existe una dependencia bastante grande entre el AUC y el valor de AT}y
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Figura 5: Grupo de vecinos y viajeros cercanos de un material de ejemplo.

del modelo ASTM en esta fluencia de corte, ATyqjeur = ATy17(Pewe) (figura @

Cada punto de la gréafica representa el par de valores de ATy en @y estimado con
el modelo ASTM y del AUC para una combinacién de valores de cobre, niquel, fésforo,
manganeso y temperatura de irradiacion concreta. Recorriendo todas las combinaciones
de valores de estas variables en los intervalos de la tabla |1| se obtiene la nube de puntos
que se muestra.

Asi, se pueden ajustar estos puntos con un polinomio, que en nuestro caso se ha
elegido de grado dos, lo que permite establecer una equivalencia entre AUC y ATy jeut
que representa de forma aproximada la relacion entre estas variables:

AUC = —0.003 - ATH jour + 8934 - ATy1jeut — 109.621.

De esta forma, se puede usar esta relaciéon para establecer conjuntos de viajeros cer-
canos dando un intervalo de temperaturas admisibles, en vez de uno de areas, lo cual da
una idea maés intuitiva de cémo de diferentes serian los materiales que se eligirian y luego,
usando el ajuste, ponerlo en términos del AUC. Cuanta maés incertidumbre se introduzca
en el valor de ATy1jcu, se elegirdn materiales cuyas curvas ASTM, y por tanto, cuyas
medidas de ATy dataset, estardn méas dispersas.

Por 1ultimo, se han representado las medidas de ATy;; hechas sobre probetas pro-
venientes de la central estadounidense Diablo Canyon, y se han anadido las medidas
correspondientes a una serie de viajeros cercanos. Para elegir los viajeros cercanos, se
ha utilizado el valor de ATy je del acero de Diablo Canyon y se ha usado la relacion
anterior estableciendo una diferencia méxima de quince grados para el intervalo de tem-
peraturas. Vemos que los puntos representados se distribuyen aproximadamente de la



Minimo Maéximo

Cu | 0.05 0.4

Ni | 0.1 1.3
Mn | 0.5 2.5
P 0.005 0.03
T 270 300

Tabla 1: Intervalos considerados para la estimacién de AUC en funcién de ATy1 jeus-
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Figura 6: AUC frente a ATy1 jeut para el grid de materiales considerado.

misma forma.

En la figura se representan en rojo los puntos de la central de Diablo Canyon, y la
banda que se incluye marca el valor maximo y minimo en cada fluencia de los modelos
ASTM de los viajeros cercanos. Para una fluencia de 102 n/cm? se observa una diferen-
cia que ronda los treinta grados, ajustdndose al margen de temperatura establecido de
quince grados. En otras graficas, la diferencia puede ser mayor debido a que la nube de
puntos de la figura [f] tiene una anchura determinada que, aunque no es grande, introdu-
ce un cierto error. De esta forma, para un AUC dado, aunque la relaciéon entre AUC y
ATy1 jeur la asumamos uno a uno, en la practica hay materiales con ATyq jeur pOr encima y
por debajo del valor estimado, que también se incluirian en el grupo de viajeros cercanos.

Por otro lado, hay que tener en cuenta que al representar puntos experimentales de
los materiales seleccionados, la dispersion de estos tendrd, ademads, el efecto usual del
ruido de una medida, por lo que el margen de ATy1; en general no se corresponde con
la desviacién méaxima de los puntos experimentales.

10
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3. Aplicacion de KNN y KNT

Este apartado lo dedicamos a la implementacién y evaluacion de los métodos KNN
y KNT sobre el dataset de Plotter-22. Primero, explicamos cémo se ajusta la curva
de ATy 5, dados un material y un nimero de materiales cercanos concretos. Después,
analizamos los resultados obtenidos.

3.1. Metodologia

Para un material y un entero K dados, la curva estimada de ATy ; frente a ® se
obtiene, primero, seleccionando los datos de Plotter-22 asociados a los K materiales mas
préximos al acero de interés en términos del AUC o de las diferencias en composicion
segin se aplique KNT o KNN. En el caso de KNN, al ser la variable ‘Product Form’
categoérica, se ha representado con unos y ceros mediante One Hot Encoding.

Posteriormente, se considera una expresion analitica en funcién de ® que pueda apro-
ximar el comportamiento de ATy 7, v se hace un ajuste con los datos seleccionados. En
nuestro caso, se ha tomado la funcién dada por la ecuacion .

y=a-x%+b(l—e"). (1)

3.2. Anadlisis de resultados

Para evaluar la precision de los modelos se ha aplicado validacién cruzada Leave One
Out sobre los datos de cada material, tomando como medida del error de prediccién el
Root Mean Squared Error (RMSE).

Con esto, se obtienen curvas del error para cada material que tienden a alcanzar un
minimo en algin K intermedio. Como ejemplo se muestra en la figura 8| la curva del
RMSE aplicando KNT a un material concreto del dataset de Plotter-22.

Calculando la posiciéon del minimo del error en cada material de Plotter-22 puede
estimarse en cudntos casos aumentar la cantidad de datos mediante el método KNN o
KNT es favorable a la hora de hacer predicciones. Como vemos en la figura[9] tanto para
KNN como KNT, la proporciéon de materiales en los que si hay mejora introduciendo
datos de vecinos en el ajuste (K > 0) es notablemente mayor que la de materiales cuyo
modelo 6ptimo se da sin vecinos (K = 0).

A continuacion, calculamos el error que se obtiene sobre Plotter-22 entero usando los
modelos KNT y KNN. Para ello, se hacen los ajustes correspondientes para cada mate-
rial, y se calcula el RMSE global con los resiudos de cada material. Después, comparamos
los errores calculados con el del modelo ASTM, distinguiendo dos casos segun si aplica-
mos los modelos con un valor de K comun a todos los materiales, o eligiendo para cada
material su K éptimo.

La figura [10] muestra la evolucion del error de prediccién en funcién de K para el caso
en que se elige un K comun para todos los materiales.

Se obtiene un minimo en ambos modelos para K = 5, consiguiendo KNT un error
menor que KNN. A partir de ahi, el error comienza a crecer en ambos casos, aunque
siendo el crecimiento en el caso de KNN mayor que en KNT, ya que el criterio de selec-
cién de materiales de KNN puede dar lugar a materiales con curvas de fragilizacién mas
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Figura 8: Error de test con KNT para un material de ejemplo en funcién de K.

Figura 9: Proporciéon de materiales para los que los modelos mejoran sus predicciones al
considerar materiales cercanos.

dispersas y por tanto puntos menos agrupados. En cualquier caso, los errores minimos
conseguidos estdn por encima de los catorce grados, y por tanto no mejoran el error
de 13.7 grados centigrados que consigue el modelo ASTM sobre Plotter-22. Asi, KNT
0 KNN con un K comtn no superan en rendimiento al ASTM a la vista de estos calculos.

Por otro lado, el valor de K en que se alcanza el menor error varia entre los diferentes
materiales, por lo que cabe esperar una mejora en el RMSE con la segunda forma de
implementar KNT y KNN, usando el K 6ptimo de cada material. Con este método, se
obtienen los errores que se ven en el diagrama indicados bajo las etiquetas KNT y
KNN. Como vemos, mejoran los resultados, en este caso superando tanto KNN como
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Figura 10: Error de test sobre Plotter-22 en funcién de K.
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4. Aplicacion de otros modelos de machine learning

En este apartado se aplican otras técnicas de machine learning vistas a lo largo del
master, y se comparan los resultados obtenidos con los de los métodos KNN y KNT ya
expuestos.

4.1. Metodologia
Las técnicas utilizadas son las siguientes:
= Arboles de regresion.

= Regresion con KNN. En este caso, se aplica KNN de la manera usual, es decir, se
toma un dato y una serie de vecinos, y se hace una regresién a partir de sus etiquetas.
A diferencia del método KNN basado en materiales vecinos, esta implementacién si
tiene en cuenta la fluencia en el calculo de la distancia, y el resultado de la prediccién
es un valor concreto de ATy; 7, v no un modelo como tal para el material.

= Gradient boosting y extreme gradient boosting.
= Random forest.

= Kernel ridge regression.

= Redes neuronales densas.

Respecto al entrenamiento de los modelos, se ha hecho una division train-test del
dataset, y se han optimizado los hiperparametros con validaciéon cruzada, previamente
estandarizando los predictores cuando ha sido necesario.

Para regresién con arboles, KNN, y gradient boosting se ha usado validacion cruzada
K-fold, buscando, para los arboles, el nimero 6ptimo de hojas, y para gradient boosting
el nimero de arboles y su profundidad. En el caso de KNN, se ha optimizado el nimero
de vecinos y para su implementacién se han calculado las distancias entre observaciones
con todos los predictores, incluyendo la fluencia y el tipo de acero (Product Form). Para
ello, esta tultima variable, que es categorica, se ha expresado numéricamente mediante la
representacién One Hot Encoding.

Por otro lado, respecto a random forest, se ha usado el Out Of Bag error (OOB) para
optimizar el nimero de arboles, y, para la red neuronal, se ha utilizado un grid search
para optimizar un conjunto de pardmetros considerado.

Para el ajuste de la red, se ha fijado como méaximo de épocas cien, y se ha usado,
ademas, la funciéon EarlyStopping monitorizando el error sobre el conjunto de validacién.
De esta forma, el entrenamiento se detiene cuando el error de test cumple alguna condi-
cién, que, en nuestro caso, se ha fijado que sea que el error de validaciéon no disminuya
durante al menos veinte épocas consecutivas.

Este entrenamiento se ha repetido para todas las combinaciones de valores de los
parametros del grid establecido, escogiendo como éptima la combinacién que minimiza
el error de validacién. Los parametros considerados en el grid search han sido: el learning
rate del optimizador, el niimero de capas de la red, el nimero de neuronas de cada capa,
el pardmetro A de regularizacién, y las funciones de activacién, distinguiendo entre acti-
vacion en la capa de salida y en las capas ocultas.
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Para las funciones de activacion, se ha elegido entre la funcién RelLu y la funcion
Leaky ReLu, ya que evitan el problema de anulaciéon del gradiente, y respecto a la regu-
larizacién, se ha considerado el problema sin regularizacion, con regularizacion L1, o con
regularizacion L2.

Otros aspectos importantes sobre la estructura y el entrenamiento de la red son el uso
de batch normalization entre cada capa, que hace que el proceso de entrenamiento sea
mas estable, y el optimizador usado, en nuestro caso el Adam optimization algorithm,
que mejora el método del stochastic gradient descent permitiendo ajustar un learning
rate a cada peso y adaptarlo a medida que el entrenamiento avanza.

Para la implementacion de los modelos, en el caso de las redes neuronales, se ha usado
la libreria keras de tensorflow. Por otro lado, el modelo con kernel ridge regression se ha
programado con la funciéon KernelRidge de la libreria sklearn. Por ltimo, para el resto
de modelos aplicados, se han utilizado las librerias usuales de R correspondientes a cada
caso.

4.2. Analisis de resultados

Una vez han sido optimizados los hiperparametros de los modelos, se ha entrenado
cada uno. Después, se han aplicado sobre el conjunto de test y se han calculado los errores
de prediccién. El RMSE obtenido en cada caso se muestra en el diagrama de barras de
la figura [T1} Se incluyen los errores para KNT y KNN, asi como para el modelo ASTM
cuando se evaliia sobre el dataset de Plotter-22 completo.

El diagrama muestra una mejora del error respecto del modelo ASTM para algunos

de los modelos aplicados. En concreto, los modelos KNN y KNT obtienen los mejores
valores del RMSE, seguidos del gradient boosting.
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Figura 11: Error de test para los diferentes modelos aplicados.

5. Aplicacion de KINT usando gradient boosting

Por tltimo, se plantea una modificacién en la implementacion de KNT, que, como se
va a ver, mejora los resultados de test obtenidos.

Como se ha explicado, KNT basa la eleccién de materiales cercanos en el area bajo la
curva del modelo ASTM. Esto nos lleva a la posibilidad de modificar el calculo del area
cambiando el modelo que se usa, ya que cuanto mejor sea el ajuste de un modelo a los
datos, mas representativa es el AUC del comportamiento del material, y por tanto mejor
es la eleccién de viajeros cercanos.

Se repite la implementaciéon de KNT con esta modificacion del calculo de area. Se
ha sustituido el modelo ASTM por el modelo de machine learning més preciso entre los
probados, que es gradient boosting.

De esta forma, se distinguen, como ya se ha hecho antes, dos casos, en funcién de si
el valor de K se fija para todos los materiales, o de si se elige el 6ptimo en funcién del
material. Para el primer caso se obtiene la figura

Se observa un valor 6ptimo del niimero de viajeros cercanos de aproximadamente

treinta, con un error asociado menor a doce grados. A diferencia de la implementacién
inicial de KNT y KNN, esta s{ mejora el error del modelo ASTM sobre Plotter-22.
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Figura 12: Error de test sobre Plotter-22 para KNT basado en gradient boosting.

Por otro lado, para el caso de elegir el K 6ptimo de cada material, el RMSE de test
obtenido es de 9.2 grados, lo que mejora los resultados conseguidos tanto con ASTM
como con el resto de modelos implementados anteriormente.
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6. Conclusiones

Se han aplicado diferentes modelos de machine learning en la prediccién del pardmetro
ATy, y se ha comparado la precisién conseguida con cada uno y con el modelo analitico
actual, el modelo ASTM E900-15, viéndose una mejora significativa de la precisién de
las predicciones con los modelos nuevos en comparacién con el modelo ASTM.

Una ventaja que tienen los modelos de machine learning es la posibilidad de describir
dependencias entre variables mas complejas en comparacién con modelos analiticos como
el modelo ASTM, que describen relaciones en base a expresiones en forma cerrada, en
general mas simples.

Otra diferencia entre estos dos tipos de modelos es que los modelos analiticos como
el ASTM dan un peso al conocimiento fisico que los modelos de machine learning no
dan. De esta forma, un tema de interés es experimentar con modelos de machine learning
que incluyan restricciones de caracter fisico, y que se usen de manera combinada con el
modelo estadistico.

El modelo de fragilizacién del acero que se usa en una central es un elemento impor-
tante porque afecta a las medidas de seguridad que se toman en ella. Un modelo cuyas
predicciones tienen mucha incertidumbre puede obligar a actuar de forma conservadora,
no optimizando la cantidad de energia que puede producir a la central. Asi, un modelo
mas preciso puede permitir a la central operar durante mas anos o de forma maés eficiente.

Por otro lado, existen los llamados programas de vigilancia integrada, en los que varias
centrales colaboran en diferentes tareas relacionadas con su funcionamiento y seguridad.
En nuestro caso, se consigue un buen rendimiento de los modelos KNN y KNT, entrenados
con datos de varios materiales cercanos, que vienen en general de diferentes centrales.
Por tanto, si se aplicaran estos modelos, podrian dar lugar a programas integrados en los
que las centrales compartieran informacion sobre la fragilizaciéon de sus vasijas.
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