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RESUMEN

El presente trabajo estudia las posibilidades de deteccion y localizacidon de pequefias
anomalias de funcionamiento en un reactor nuclear de agua a presion. Mediante la
monitorizacién de las medidas de los detectores de neutrones es posible la deteccién
temprana de perturbaciones de una forma no invasiva. La deteccion temprana de
anomalias da la posibilidad de realizar las acciones pertinentes antes que estas
provoquen problemas de seguridad o repercutan en la disponibilidad de la planta.

El objetivo principal del TFM es el de disefar una red neuronal que permita encontrar
las perturbaciones en un modelo de reactor bidimensional a partir de los datos de flujo
neutrénico simulados ante anomalias. En este sentido, se simulan casos de diferentes
perturbaciones y se obtiene las lecturas del ruido neutrénico en los detectores, la
fluctuacidn sobre la media. Estos datos permiten entrenar una red neuronal.

En primer lugar, se simularan los datos en el cddigo FEMFFUSION. Luego, los datos
permitiran construir una red neuronal para encontrar la localizacion de la perturbacién.
La red se construye de manera similar a la de la documentacién que trata los problemas
de localizacién mediante la libreria KERAS.

Finalmente, se estudia en mas detalle las diferentes redes que se pueden construir y se
varian sus datos y estudiando su desempefio. Se concluye con los resultados de
deteccion y se establecen los mejores parametros para el funcionamiento del sistema.

Palabras Clave: Energia nuclear; ruido neutrdénico; localizacién; redes neuronales;
inteligencia artificial;
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RESUM

El present treball estudia les possibilitats de deteccidé i localitzacié d’anomalies de
funcionament en un reactor nuclear d'aigua a pressid. Mitjancant el monitoratge de les
mesures dels detectors de neutrons és possible la deteccid preco¢ de pertorbacions
d'una forma no invasiva. La deteccid preco¢ d'anomalies dona la possibilitat de realitzar
les accions pertinents abans que aquestes provoquen problemes de seguretat o
repercutisquen en la disponibilitat de la planta.

L'objectiu principal del TFM és el de dissenyar una xarxa neuronal que permeta trobar
les pertorbacions en un model de reactor bidimensional a partir de les dades de flux
neutronico simulats davant anomalies. En aquest sentit, se simulen casos de diferents
pertorbacions i s'obté les lectures del soroll neutronic en els detectors, la fluctuacid
sobre la mitjana. Aquestes dades permeten entrenar una xarxa neuronal.

En primer lloc, se simularan les dades en el codi FEMFFUSION. Després, les dades
permetran construir una xarxa neuronal per a trobar la localitzacié de la pertorbacié. La
xarxa es construeix de manera similar a la de la documentacio que tracta els problemes
de localitzacié mitjancant la llibreria KERAS.

Finalment, s'estudia en més detalle les diferents xarxes que es poden construir i es
varien les seues dades i estudiant el seu acompliment. Es conclou amb els resultats de
deteccio i s'estableixen els millors parametres pel funcionament del sistema.

Paraules Clau Clave: Energia nuclear; soroll neutronic; localitzacidé; xarxes neuronals;
intel-ligencia artificial;
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ABSTRACT

This work studies the possibilities of detection and localisation of small operating
anomalies in a nuclear pressurised water reactor. By monitoring neutron detector
measurements, early detection of disturbances is possible in a non-invasive way. Early
detection of anomalies gives the possibility to take appropriate actions before they
cause safety problems or impact on the availability of the plant.

The main objective of the TFM is to design a neural network to find disturbances in a
two-dimensional reactor model from simulated neutron flux data in the presence of
anomalies. In this sense, cases of different perturbations are simulated and the neutron
noise readings in the detectors, the fluctuation above the mean, are obtained. These
data are used to train a neural network.

First, the data will be simulated in the FEMFFUSION code. Then, the data will allow
Building a neural network to find the location of the disturbance. The network is
constructed in a similar way as in the documentation dealing with localisation problems
using the KERAS library.

Finally, we study in more detail the different networks that can be built and vary their
data and study their performance. We conclude with the detection results and establish
the best parameters for the operation of the system.

Palabras Clave: Nuclear energy; neutron noise; localisation; neural network; Artificial
inteligence;
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CAPITULO 1: OBJETIVOS Y ESTRUCTURA

1. OBIJETIVOS Y ESTRUCTURA DEL DOCUMENTO

1.1 Objetivo del documento

Las centrales nucleares se equipan de multitud de detectores que permiten recoger
datos sobre el flujo de neutrones dentro de su nucleo para la seguridad da la central y
sus distintas operaciones. Durante su funcionamiento en condiciones normales, los
detectores vuelven valores estdticos ademas de fluctuaciones de la sefial. Estas
fluctuaciones pueden venir de distintas fuentes, las comunes son:

- Vibraciones mecanicas de los elementos combustibles o de la estructura del
nucleo

- Perturbaciones en la transferencia de calor del fluido

- Variacién de temperatura o densidad del fluido o del combustible nuclear

Uno de los parametros importante que se tiene que observar en esta situacién es el
“Ruido de neutrones”. Esta es la fluctuacién del flujo de neutrones alrededor de un valor
medio, observado en condiciones de operacion estdtica. Estas fluctuaciones son
importantes ya que transportan informacion relacionada con los fendmenos del nucleo
que pueden ocurrir como consecuencia de las fuentes de perturbaciones descritas
previamente.

El origen de las perturbaciones y sus consecuencias sobre el flujo de neutrones puede
ser simuladas por ordenador. Cada perturbacion se propaga en el dominio de frecuencia
en todo el volumen del nucleo del reactor. Por eso, el comportamiento del flujo se puede
calcular con las ecuaciones neutrénicas en el emplazamiento de un detector debido a
una perturbacion en cualquier lugar del reactor. En centrales reales, la situacion es la
inversa, se debe deducir la posicién original de la perturbacion y el tipo de perturbacién
partiendo de la informacién que tenemos con los detectores de flujos de neutrones.

Invertir la funcion de transferencia es un problema no lineal, por lo que se propone en
este Trabajo Fin de Master de utilizar redes neuronales para encontrar la posicidon
original de las perturbaciones. Se detalle objetivos especificos:

- Disefiar una red neuronal funcional
- Maximizar la precisién de la red neuronal
- Optimizar el tiempo de célculo de la red.
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1.2 Estructura del documento
Este Trabajo de Fin de Master se estructura de la siguiente manera:

En primer lugar, se haria introduce la importancia de la energia nuclear en el mundo y
en Espafia ademds de enumerar los distintos tipos de reactores en centrales nucleares
y sus especificaciones.

En segundo lugar, se desarrolla los elementos necesarios sobre inteligencia artificial y
las redes neuronales en general.

Estas partes permiten tener los conceptos basicos y claves para el entendimiento de las
partes siguientes que son, la obtencidn de las ecuaciones que permiten generar datos
sobre el ruido neutroénico en un reactor vy, el disefio de la red neuronal para encontrar la
fuente de las perturbaciones gracias a los datos generados anteriormente.

Después, se estudia mas en detalle la red neuronal. Se trata de encontrar la combinacién
de parametros que permite obtener una precision maxima y un tiempo de calculo
minimo.

Finalmente, se presentan las conclusiones principales del trabajo.



Deteccidn de perturbaciones en reactores nucleares utilizando redes neuronales

CAPITULO 2: INTRODUCCION A LA ENERGIA

NUCLEAR

2 INTRODUCCION A LA ENERGIA NUCLEAR

2.1 Principio de la energia nuclear

Una reaccidn nuclear es una interaccion entre un nucleo atdémico y otra particula

(particula elemental, nucleo atémico o radiacion gamma) que provoca un

reordenamiento nuclear.

Estas reacciones son tanto mas faciles cuanto que
conducen a configuraciones mas estables de los dtomos.
La diferencia de energia (correspondiente al defecto de
masa) es la energia liberada por la reaccion. Esta
transformacion de la masa en energia (segun la famosa
féormula E = M c?) se utiliza en las reacciones de fisién y
fusién nuclear.

Ahorra, se detalle el funcionamiento de la fisidn
(Hustracidén 1).

Cuando un neutrdn golpea el nucleo de ciertos
isdtopos pesados, existe la probabilidad de que el nucleo
golpeado se divida en dos nucleos mas ligeros. Esta
reaccion, que lleva el nombre de fisién nuclear, se traduce
en un desprendimiento de energia muy importante (del
orden de 200 MeV por evento, en comparacidn con las
energias de las reacciones quimicas, del orden del eV).

o

@

Q 43
O] . @
Ova

O o

e &

o (o] o]
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llustracién 1- Ejemplo de

fision nuclear: reaccion en

cadena con n uranio 235
(Energia nuclear, s.f.).

Esta fision se acompafa de la emisién de varios neutrones que, en ciertas

condiciones, chocan con otros nucleos y provocan asi una reaccion en cadena. En un

reactor nuclear, esta reaccion en cadena se desarrolla en condiciones estables, a

velocidad lenta y controlada.

La energia liberada por esta reaccion en cadena es la que permite calentar el

fluido dentro del nucleo y generar vapor. Este principio es el principio de funcionamiento
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de todas las centrales nucleares. Las centrales 2 tipos de reactores mas utilizados en el
mundo son:

- Pressurized Water Reactors (PWR): El agua a presion (por lo tanto, en estado
liquido) es a la vez el caloportador y el moderador. El combustible utilizado es
uranio enriquecido. Este tipo de reactor representa el 55% de los reactores en el
mundo

- Boiling Water Reactor (BWR): El agua es también caloportador, pero ya no estd
presurizada. A presion atmosférica ambiente, se vuelve hirviendo. El
combustible utilizado es uranio enriquecido. Este tipo de reactor representa 22%
de los reactores en el mundo.

Este trabajo se basa en el funcionamiento de una central con un reactor tipo PWR.
Se detalle su funcionamiento en la parte siguiente.

2.2 Funcionamiento de un reactor tipo PWR

El reactor de agua presurizada, PWR para Pressurized water Reactor en inglés, es el
sistema de reactores nucleares mas extendido en el mundo: En enero de 2021, dos
tercios de los 444 reactores nucleares en funcionamiento en el mundo son de tecnologia
REP, asi como los buques y submarinos nucleares. Se compuesta de 3 circuitos de agua
independientes.

llustracidn 2- Reactor de central tipo PWR (Fonctionnement central PWR, s.f.).
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La llustracidn 2 es una foto del combustible nuclear fresco cargado en el nicleo
de un reactor en la central nuclear de Civaux en Francia (Poitou-Charentes). La tapa del
tanque se abrid, y se puede ver en la parte inferior el mosaico de conjuntos de
combustible ya en su lugar, mientras que un robot introduce un nuevo conjunto. Todas
las manipulaciones se realizan bajo el agua.

Secondary

Central Steam steam Turbine Alzernator
rods generator — :
SECONDARY
CIRCUIT

Reactor -
core Secondary
water
Reactor vessel l
Pump
; —
Tertiary
PRIMARY CIRCUIT T cooling J,

water

llustracion 3 - Esquema circulacion del fluido en una central PWR (Fonctionnement
central PWR, s.f.).

La ilustracion 3 muestra el funcionamiento de una centra tipo PWR. Los
elementos combustibles que contienen uranio forman el ndcleo de un reactor de agua
a presion (PWR). La reaccién en cadena de la fision permite que el agua se calienta en
contacto con las barras de combustible a una alta temperatura en un sistema cerrado,
el circuito primario. Esta agua vaporiza el agua de otro circuito, el (circuito secundario)
a través de intercambiadores de calor llamados generadores de vapor. El vapor
secundario impulsa una turbina que impulsa un alternador que produce electricidad. El
vapor que sale de la turbina se enfria y se transforma en agua en un condensador antes
de volver al generador de vapor. El propio condensador se enfria por el agua de un tercer
circuito. Las bombas hacen circular el agua en estos diversos circuitos. Un presurizador
mantiene el agua del circuito primario a alta presidon y evita que hierva. Las varillas de
control permiten controlar la reaccién en cadena.

La temperatura del agua primaria que sale del nucleo del reactor es de
aproximadamente 300 °C. Esta agua pasa a través de un intercambiador de calor,
llamado "generador de vapor", donde se enfria vaporizando el agua de un circuito
secundario. En el generador de vapor, el agua secundaria enfria los tubos donde circula
el agua primaria antes de regresar al recipiente del reactor. A la salida del generador de
vapor, la presion de vapor de agua secundaria es de 70 atmosferas.
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El circuito secundario es un circuito cerrado. El vapor se envia a través de una
turbina. La turbina acciona un alternador acoplado. El alternador produce electricidad
para ser enviada a la red nacional a alta tensién. El vapor secundario se condensa en la
salida de la turbina, antes de ser reciclado en los generadores de vapor.

El nlcleo del reactor, el circuito primario y los generadores de vapor se
encuentran en un edificio de contencidn sellado por una pared de hormigdn simple o
doble. Este edificio es de unos 50 m de didmetro y 60 m de altura. Se despresuriza para
evitar fugas al exterior. Esta contencion proporciona una tercera barrera protectora.

El vapor que sale de la salida de la turbina se condensa por un alto flujo de agua
que circula a alta velocidad en un tercer circuito de refrigeracion. El vapor condensado
regresa a los generadores. El agua "terciaria", que a su vez necesita ser enfriada, se envia
a grandes torres de refrigeracidn (una por reactor). Estas torres son la parte mas visible
de una planta nuclear. Emiten columnas de vapor de agua.

Para compensar el agua perdida por evaporacién en las torres, se necesita agua
externa. Las centrales nucleares estan situadas cerca del mar o de los rios, cuyas aguas
no estan en contacto con materiales radiactivos debido a las diversas barreras de
contencioén.

En el caso de olas de calor con una disminucion en el nivel del agua, se favorecen
las plantas de energia nuclear ubicadas en la costa para producir electricidad. Las
centrales eléctricas situadas a lo largo de los rios estan equipadas con torres de
refrigeracion que utilizan la atmdsfera como fuente de frio.

2.3 Importancia de la energia nuclear en Espaia

Uno de los principios fundamental de la produccion de electricidad es, lo que se
produce debe ser igual a lo que se consume. Es decir que no se puede sobrecargar la red
en produccidén sin danarla. En contrario, si no se produce suficiente electricidad, el pais
tendria zonas sin electricidad. Ahora se pregunta, como se hacen los paises para
conseguir la demanda de electricidad

En la llustracién 4 (Treiner, 2017), tenemos un ejemplo de produccién de energia diario
segun el tipo de generacion el 18 de octubre de 2017 en Francia y Espaiia:
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llustracién 4- Consumo de electricidad por un dia en Francia.

Traduccion de la llustracidon 4 en la Tabla 1:

Frances Esapaiiol \

Fioul Combustible
Charbon Carbon
Gaz Gas

Hydraulique Hidraulico
Nucléaire Nuclear
Solaire Solar

Eolien Eoliano
Bioénergies Bioenergia
Pompage Bombeo
Exports Exportaciones
Tabla 1- traducciéon Frances/espaiiol.

Vemos que la parte nuclear tiene una produccidn bastante constante a lo largo
del dia. Sin embargo, la energia hidraulica varia a lo largo del dia. Entonces, para
conseguir la demanda, los paises producen electricidad con una base bastante constante
gracias por (en este ejemplo) la energia nuclear, la de gas y de carbdn. Los picos de
consumo se manejan con otras fuentes de energia, en este ejemplo, la energia
hidraulica.

El caso de Espaiia se presenta de la manera siguiente (llustracion 5 e llustracion 6)para
el dia 08/10/2022:
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llustracién 5- consumacion de energia eléctrica en Espaina (Nacional - Seguimiento de
la demanda de energia eléctrica, 2022).

Estructura de generacion acumulado progresivo (MW) a las 01:40 - 09/10/2022

Cogeneracion y residuos 1910  7.51(%)
Generacion auxiliar (%)
Turbina de vapor 122 048(%)
Turbina de gas 36 0,14(%)
Motores digsel 194 0.76(%)
Térmica renovable 484  19(%)
Solar térmica 1 0(%)
Solar fotovoltaica 4 0,02(%)
Ciclo combinado 10568  41,56(%)
Carbdn 588  231(%)
Nuclear 5972  2349(%)
Edlica 4720 18,56(%)
Hidrdulica 829 3,26(%)
Intercambios int -4353 0(%)

llustracién 6- produccion de electricidad por cada tipo de generacién (Nacional -
Seguimiento de la demanda de energia eléctrica, 2022).

De la misma manera que el caso de Francia, Espafia maneja la producciéon con
una base constante con la energia nuclear (25%), térmica renovable (1,55%),
cogeneracion y residuos (7.41%) o motores Diesel (0.77%). La variacién de la demanda
se maneja por la mayoria con las energias solar. y de ciclo combinado.
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La produccién de electricidad en Espafia se caracteriza por una preponderancia de
centrales térmicas con combustibles fésiles, en mayoridad con carbdn y combustible.
Los combustibles totalizan 40.5% de la produccion en 2019. Las energias renovables se
acercan de este valor con 38.1%. En 202, la pandemia de Covid-19 permitié aumentar
esta produccién a 44.4% contra 33% por las energias fosiles.

En Espafia, la proporcion de produccidon de electricidad por energias renovables
representa un 37.8% en 2019 (20,4% energia edlica, 9.8% hidraulica, 5.5% solar y 2.1%
biomasa) contra 40.5% de energias fosiles y 21.4% de energia nuclear. La produccién
hidraulica varia fuertemente de un afio al otro, en funcién de las precipitaciones y la
cobertura de la demanda por las otras energias renovables que aumenta en funcion de
las subvenciones. Por otra parte, las seis centrales nucleares espafiolas han visto
disminuir progresivamente su parte en la produccién eléctrica debido a la congelacién
del parque nuclear debido a la moratoria nuclear de 1983, mientras que la produccién
total continuaba su crecimiento en las Ultimas décadas: Las importaciones aumentaron
del 35,7% en 1990 al 21,4% en 2019 y al 22,2% en 2020.

En la Tabla 2 (Electricité en Espagne, 2022) y la llustracién 7, se pude ver la evolucién de
las partes de los distintos tipos de produccién de energia en Espaiia:

Source 1980 % 2000 % 2010 % 2018 2019 % 2019 201‘::990 2020
Charbon 60,66 | 399 | 8086 360| 26,32 87| 3872| 13,98 51% =TT % 5,98
Pétrole 8,60 57| 2258|101 16,56| 55| 1450 | 1288 | 47% +50% | 11,14
Gaz naturel 1,51 8 2018 | 90| 9485 31,5| 5800 | 83,70 | 30,6 % +5447 % | 6939
Total fossiles 70,78 | 466 (123,61 | 551 | 137,74 | 45,7 | 111,22 | 110,57 | 40,5 % +56 % | 86,50
Nucléaire 54,27 | 35 7| 62,21 | 27, 7| 6199|206 5577 | 58,35 | 214 % +8% | 58,28
Hydraulique 2618 | 172| 3181|142 4551|157 36,80 | 2687 9.8% +3% | 33,89
Biomasse 0,46 03 1,16 | 05 336 1,1 516 4,80 1,8 % +939 % 4,96
Déechets renouv. 0,08 0,05 033|015 066 02 0,75 Q.77 0.3 % +863 % 0,69
Eolien 0,014| 001 473 2,[2\} 4427 | 14,7 5090 | 5565 | 204 % ns| 5627
Solaire PV 0,006 | 0,004 0,02 | 0,01 642 | 21 7.88 9.42 34 % ns| 1555
Solaire thermodyn. 0,76| G3 4,87 566 21% ns 4,99
Total EnR 26,75| 176 | 38,04 169 |100,98| 33 5| 106,35 | 103,35 | 37,8 % +286 % | 116,48

Déchets non renouv. 0,13 o1 061| 03 066| 02 1.02 098 04% +658 % 1,03
Total 151,92 | 100 |224,47 | 100 | 301,53 | 100 | 274,45 | 273,26 | 100 % +80 % 262,30

= 5 : . : - 24
Source des données : Agence internationale de | energle‘

Tabla 2- produccion de electricidad en Espafia por fuente (TWh) (Electricité en
Espagne, 2022).
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llustracién 7- Grafico de la produccion de electricidad en Espaiia por distintas fuentes
(Electricité en Espagne, 2022).

El parque nuclear espanol se compuesta de 7 reactores en funcionamiento en 5
sitios distintos como le muestra la Tabla 1tabla siguiente:

Almaraz | — PWR 1083 2021 977 MW
Almaraz

Almaraz Il — PWR 1084 2023 980 MW

' Asco | — PWR 1084 2023 1032,5 MW

ASCO

Asco Il — PWR 1086 2025 1027.2 MW
Cofrentes BWR-6 1084 2034 1092 MW
Santa Maria de Garofia BWR-3 1970 201332 465 MW
Vandellas | PWR 1088 2027 1087,1 MW
Trillo | PWR 1088 2028 1.066 MW
Total 8 reactores — — 7.727.8 MW

Table 1- Reactores nucleares de Espafia (Energia nuclear en Espaia, 2013)

2.4 Las centrales nucleares en el mundo

El parque nuclear mundial cuenta 444 reactores nucleares operacionales situados
en 32 paises segun la Agencia Internacional de energia atémica (AIEA). Los reactores
nucleares representan entre 11% y 16% de la produccién de electricidad mundial.

Los Estados Unidos es el primer explotador nuclear con 92 reactores en 54 centrales,
luego Francia cuenta 56 reactores en 18 centrales y en tercera posicion; China cuenta
55 reactores en 15 centrales.

En uno de sus escenarios, la AIEA establece que la capacidad nuclear instalada en el
mundo podria ser multiplicada por 2 hasta 2050 y alcanzar 792GW (contra 393 GW en
fin 2020).

10
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CAPITULO 3: REDES NEURONALES

3 REDES NEURONALES

3.1 ¢Qué es lainteligencia Artificial (1A)?

La Inteligencia Artificial (IA) en su forma mas genérica puede definirse como la
calidad de la inteligencia que se introducen en las mdaquinas. Un ejemplo seria una
lavadora que puede decidir sobre la cantidad correcta de agua a utilizar y sobre el
requerido tiempo para remoijar, lavar, e hilar; es decir, toma una decision cuando se
proporcionan entradas especificas y por lo tanto funciona en una mas inteligente
manera. Del mismo modo, un cajero automatico podria hacer una llamada en el
desembolso de la cantidad que con la combinacidn correcta de notas disponibles en la
maquina. Esto la inteligencia es técnicamente inducida en la maquina de una manera
artificial, por lo tanto, el nombre IA.

Los algoritmos de machine learning aprenden de forma auténoma a realizar una
tarea o realizar predicciones a partir de datos y mejoran su rendimiento con el tiempo.
Una vez entrenado, el algoritmo puede encontrar patrones en nuevos datos.

Ejemplos de Machine Learning (ML) podria ser un sistema que podria predecir si un
estudiante fallard o aprobara una prueba un examen. Se basaria sobre los datos
histéricos del estudiante para estudiar los “pattern” de fallos o de aprobacion. El sistema
no tendra todas las reglas que pueden decir si un estudiante fallard, sino que el sistema
aprende los “patterns” de fallos del estudiante.

Sin embargo, aunque los sistemas de Machine Learning permite resolver ciertos tipos
de problemas, fallan a resolver problemas como distinguir una imagen de gato y de
perro o reconocer una que viene de un hombre y una de una mujer.

Para resolver los problemas que los sistemas de ML fallan a resolver, se inspira
del proceso biolégico del cerebro humano, que se compone de miles de millones de
neuronas conectadas y orquestadas para adaptarse y aprender: es el Deep Learning
(DL), una red de neuronas con capas multiples que aprende con datos de casos
anteriores y permite resolver los problemas que un sistema de ML no puede.

Hoy en dia, podemos aprovechar DL para casos como reconocer un animal en
una foto o hacer una estimacion del precio de una casa utilizando ML y esperar superar
nuestros logros anteriores, siempre que haya un excedente de datos. Esta comprensién
ha llevado a distinguir el orden de los campos basado en los datos. Una nueva regla

11
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general se establecié: ML no seria capaz de mejorar el rendimiento con aumento de los
datos de formacidon después de un determinado umbral, mientras que DL fue capaz de
aprovechar los datos excedentes de manera mas eficaz para mejorar el rendimiento. El
mismo fue cierto hace unos afios en el debate entre los modelos estadisticos y ML. La
llustracidn 8 es una ilustracion para representar la idea general del rendimiento del
modelo con el tamafo de los datos para los tres campos antes mencionados.

Deep Learning

Machine Learning

Accuracy/Model Performance

Statistical Modeling

Training Data 5ize

llustracion 8- Curva de aprendizaje (Moolayil, 2019).

Ahora, si revisamos la definicién formal, probablemente puedas hacer un mejor
sentido de la declaracion de que el subcampo de Al de ML se inspira en los aspectos
bioldgicos de un cerebro humano. Podemos simplificar los tres campos utilizando un
diagrama de Venn simple, como se muestra en la llustracion 9.

12
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Artificial Intelligence

Machine Learning

Deep Learning

llustracion 9 - Campos de tema de Inteligencia Artificial (Moolayil, 2019).

Poniendo todo junto, podemos decir que la IA es el campo de inducir inteligencia
en una maquina o sistema artificialmente, con o sin explicita programacién. ML es un
subcampo en Al donde la inteligencia se induce sin programacion explicita. Por ultimo,
DL es un campo dentro de ML donde la inteligencia es inducida en sistemas sin
programacion explicita utilizando algoritmos que han sido inspirados por el
funcionamiento bioldgico del cerebro humano.

3.2 Principio de redes neuronales

En su forma mas basica, los modelos DL se disefian utilizando la arquitectura de red
neuronal. Una red neuronal es una organizacion jerarquica de neuronas (similar a las
neuronas en el cerebro) con conexiones a otras neuronas. Estas neuronas pasan un
mensaje o sefial a otras neuronas basado en la entrada recibida y forman una red
compleja que aprende con alglin mecanismo de retroalimentacién.

La llustracion 10 es una representacion simplista de una red neuronal basica.

13



Deteccidn de perturbaciones en reactores nucleares utilizando redes neuronales

_~— Neuron

Input Data — Output

Hidden Layer

llustracién 10 - Esquema arquitectura de una red neuronal (Moolayil, 2019).

La llustracion 10 es una representacion simplista de una red neuronal basica.
Como se puede ver en la llustracion 10 figura, los datos de entrada son consumidos por
las neuronas en la primera capa oculta, que luego proporciona una salida a la siguiente
capa y asi sucesivamente, lo que finalmente resulta en la salida final. Cada capa puede
tener una o varias neuronas, y cada una de ellas calculard una pequefia funcién (por
ejemplo, funcion de activacidon). La conexién entre dos neuronas de capas sucesivas
tendria un peso asociado. El peso define la influencia de la entrada a la salida para la
neurona siguiente y eventual para la salida final total. En una red neuronal, los pesos
iniciales serian aleatorios durante el entrenamiento del modelo, pero estos pesos se
actualizan iterativamente para aprender a predecir una salida correcta.
Descomponiendo la red, podemos definir pocos bloques de construccién légicos como
neurona, capa, peso, entrada, salida, una funcion de activacién dentro de la neurona
para calcular un proceso de aprendizaje, y asi sucesivamente.

La red neuronal mostrada en la llustracién 2llustracion 10 trata de imitar proceso
del cerebro humano utilizando un enfoque matematico. La entrada es consumida por
las neuronas en la primera capa y se calcula una funcién de activacion dentro de cada
neurona. Basado en una regla simple, envia una salida a la siguiente neurona, similar a
las desviaciones aprendidas por el cerebro humano. Cuanto mayor sea la produccion de
una neurona, mayor sera la importancia de esa dimensién de entrada. Estas
dimensiones se combinan en la siguiente capa para formar nuevas dimensiones
adicionales, que probablemente no tengan sentido. Pero el sistema lo aprende

14
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intuitivamente. El proceso, cuando se multiplica varias veces, desarrolla una red
compleja con varias conexiones.

Ahora que se entiende la estructura de la red neuronal, entendamos como
sucede el aprendizaje. Cuando proporcionamos los datos de entrada a la estructura
definida, la salida final seria una prediccidén, que podria ser correcta o incorrecta. Sobre
la base de la salida, si proporcionamos retroalimentacién a la red para adaptarse mejor
mediante el uso de algunos medios para hacer una mejor prediccién, el sistema aprende
actualizando el peso de las conexiones. Para lograr el proceso de proporcionar
retroalimentacion y definir el siguiente paso para hacer cambios de la manera correcta,
utilizamos un hermoso algoritmo matematico llamado "backpropagation" Iterar el
proceso varias veces paso a paso, con mas y mas datos, ayuda a la red a actualizar los
pesos apropiadamente para crear un sistema donde pueda tomar una decisidon para
predecir la salida basada en las reglas que se ha creado a través de los pesos y
conexiones.

El nombre "redes neuronales profundas" evolucioné a partir del uso de muchas
mas capas ocultas, lo que lo convierte en una red "profunda" para aprender patrones
mas complejos. Los casos de éxito de DL solo han surgido en los ultimos afios porque el
proceso de formacion de una red es computacionalmente pesado y necesita grandes
cantidades de datos. Los experimentos finalmente vieron la luz del dia solo cuando la
computadora y el almacenamiento de datos se hicieron mas disponibles y asequibles.

15
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CAPITULO 4: SIMULACION DE PERTURBACION
NEUTRONICA

4 SIMULACION DE PERTURBACION NEUTRONICA

En este apartado, vamos a describir como obtenemos la ecuacién de la difusidon

neutrdnica y la ecuacion del ruido neutrénico en el dominio de la frecuencia.

1. Upper block
2. Control rod drive mechanism

LKP-M
3. Neulron measurement channels
4. Guiding tubes block
5. Reaclor vessel
6. Core shroud
7. Fuel assembly
8. Core barrel

lllustration 11- General characteristics of the VVER-1000/320 reactor (Vidal-
Ferrandiz, 2022)
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4.1 Metodologia de medida

Los datos de ruido de neutrones se miden y recopilan con el movil, distribuido
internamente sistema de prueba de medicién (DMTS), a partir del sistema estandar de
monitorizacién de vibraciones del reactor de la planta de diagndstico (RVMS), junto con
registros de datos tecnoldgicos. Los sensores de diagndstico RVMS de cada unidad
incluir 4 acelerémetros en la brida de la cabeza del reactor, 12 cdmaras de ionizacion
colocadas en tres planos verticales y en dos niveles horizontales, y mas de 256
detectores de neutrones de potencia propia (SPNDs) a través de todo el nucleo en cuatro
alturas axiales en difusion radial no uniforme.

En este estudio, se concentra sobre una perturbacién de desplazamiento en una
de las celdas.
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A ... accelerometers, X ... ionization chambers, N ... SPND
MCL ... main circulating pumps

(a) (b)

lllustration 12- SPND positions in the core of the VVER-1000/320 reactor with data
from the U1C09 cycle. (a) Radial detector positions with marked fal, fa3, fa4 and fa6
sets. (b) Vertical detector positions in the TVSA-T fuel assembly (Vidal-Ferrandiz,
2022)

Todos los datos de ruido de neutrones se acortan a la longitud uniforme de
720.000 muestras en orden para evitar transitorios indeseables al inicio de las
mediciones de la planta. Por lo tanto, hay existen intervalos uniformes de 12 minutos
para los pasos de procesamiento descritos a continuacién. Corriente continua (CC) se
eliminan los componentes de todos los datos de ruido de neutrones de estos conjuntos.
Todas las camaras de ionizacidn y los datos SPND se normalizan a la parte DC de la sefial
respectiva. Figura 3 exhibe los espectrogramas conjuntos de tiempo-frecuencia (JTFSs)
de un SPND, seleccionados del conjunto de configuracidn fal como una vista tipica en
el dominio de tiempo de frecuencia. Los datos del inicio del ciclo (BOC) U1CQ9 se
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adquirieron en 19 configuraciones establece en octubre de 2010, durante las pruebas
fisicas de la instrumentacidn de neutrones y bajo estrictas condiciones de explotacion.

4.2 Datos de simulacion

Antes de desplegar, los algoritmos de aprendizaje automatico necesitan ser
alimentados con datos de entrenamiento, es decir, datos en los que se supone una
perturbacion conocida y el correspondiente neutrén inducido ruido en la ubicacion de
los detectores se estima. Esta seccidon se ocupa de la generacion de estos juegos de
entrenamiento para reactores hexagonales La generacion de los conjuntos de datos de
formaciéon es realizada con el cdodigo FEMFFUSION en su modo de dominio de
frecuencia.

4.2.1 Elcodigo de FEMFFUSION

FEMFFUSION (A. Vidal-Ferrandiz, 2021) es un cddigo neutrénico C++ de cddigo
abierto que resuelve la ecuacién de transporte de neutrones multigrupo utilizando la
aproximacion de difusion o la aproximacion SPN. El cddigo utiliza el método de
elementos finitos Galerkin continuo para poder tratar con cualquier tipo de geometria
y dimensidn del problema (problemas 1D, 2D y 3D). Funciona sobre la biblioteca deal.ll,
gue proporciona soporte y avances en el método de elementos finitos.

Las principales caracteristicas de FEMFFUSION son:

- Software de cddigo abierto (publicado bajo los términos de la GNU GPL version
3)

- Uso del FEM para resolver las ecuaciones de difusion de neutrones multigrupo
(o SPn).

- Uso de la técnica libre de matriz para mantener demandas razonables de
memoria.

- Posibilidad de utilizar e implementar una variedad de solucionadores de valores
propios y precondicionadores.

- Vdlido para todo tipo de geometrias, rectangulares, hexagonales, pin-nivel y no
estructuradas.

- Posibilidad de importar redes no estructuradas desde GMsh.

- Capacidad para resolver problemas en 1D, 2D y 3D.

- Resolver el flujo directo o adjunto y varios pares propios, si se solicita.

- Problemas dependientes del tiempo como: movimientos de barras de control,
problemas de ruido, secciones transversales personalizadas dependientes del
tiempo...

- Analisis de frecuencia de problemas de ruido.

- La salida proporciona el keff, el mapa de la potencia media de neutrones por
conjunto y cada uno de los flujos. También estandar. Se proporcionan archivos
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vtk entre otros formatos de salida. Para los problemas dependientes del tiempo,
la potencia de neutrones y los flujos de neutrones se proporcionan cada paso de
tiempo.

- Interactua con bibliotecas de cédigo abierto de alta calidad: deal.ll, PETSc, SLEPc,
Sundials...

- Interfaz sencilla con herramientas de trazado y post-procesamiento (Matlab,
ParaView, Matplotlib...).

- Bien documentado y facil de extender a los problemas relacionados.

En realidad, FEMFFUSION construye las matrices y que proyecta la ecuacion de
transporte/difusion de neutrones multigrupo como un problema de valor propio basado
en matriz:

1
L¢= Mg
kegr

Se espera que estas matrices sean escasas, ya que son el resultado de la discretizacion
del operador de transporte diferencial utilizando el método de los elementos finitos,
sobre una determinada red espacial.

4.2.2 Ecuacion de difusion del ruido de neutrones

FEMFFUSION resuelve la ecuacién de difusion de ruido de neutrones en el grupo
de multi energia aproximacion. La ecuacion de difusion de neutrones dependiente del
tiempo se puede escribir como en Ecuaciones (1) y (2) a continuacién [23]

Np
0
V12 L= - BMO+ ) AC, M
p=1
aC, !
—2=p, [szl & = 25Cy @)

En la teoria de dos grupos sin upscattering, las matrices v 1, L,M, nSf, cy F son definido
como en las ecuaciones (3) y (4)

1
o 0 V.(D,V)+3,, + X 0
[v—l] — 1 1 ) L — [ . 1 _Z al a2 Z (3)
O - 12 a2
U,
M= [v Zfl v Zfz] vz _ [v2f1 ] @)
0 oI’ f Vg
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La principal incégnita de la ecuacidon de transporte de neutrones es la que
depende del espacio y el tiempo flujo de neutrones en su separacién habitual en los
grupos de energia rdpida y térmica ¢ = [b, (7, t), b, (7, t)]T, y la concentracion
precursora de neutrones C, (7, t) para cada precursor de neutrones grupo p. La fraccién
total de neutrones retardados es f = Zgﬁlﬂp Ya1 Y Xaz son las secciones
transversales de absorcion rapida y térmica que cuantifican la probabilidad de que un
neutrdn rdpido o térmico sea absorbido por un nucleo por centimetro de viaje de
neutrones, respectivamente. De la misma manera, Zfl nyz son las probabilidades de
una reaccion de fisién producida por un neutrdén rdpido o térmico por centimetro de
viaje de neutrones. v es el nimero medio de neutrones liberados por fisién,y Y1, esla
probabilidad de una interaccion de dispersion por centimetro de viaje rapido de
neutrones. Estas secciones estdn determinadas por los materiales del reactor. Todas las
demas cantidades tienen su significado habitual en el ambito de la ingenieria nuclear
[23]. La teoria del ruido de neutrones de primer orden [24] divide todos los términos
dependientes del tiempo de las ecuaciones (1) y (2), X(#,t), en sus valores medios (o
estéticos) X, (7) y su fluctuacién alrededor de la media 6X (7, t) (Ecuacién 5)

X(# 1) = Xo(F) + 6X (7, ) (5)

Esta separacidn significa (i) Los operadores de neutrones, £ y M; (ii) Los materiales se
cruzan

secciones Y, , X5 , X1z ; (iii) La concentracién de precursores de neutrones retardados;
(iv) Cp; (v) El flujo de neutrones, ¢

Se hace las hipdtesis siguientes:
++ Las fluctuaciones son pequefias
|6X(7,t)| K Xo(7), V(7 t)
¢+ Se supone que el transitorio es estacionario
(6X(#,t)) =0, V(7 t)
+* Los términos de segundo orden se descuidan
6X(#,t).6Y(# t) =0

Aplicando la separacion del ruido de neutrones de la Ecuacién (5) en las Ecuaciones (1)
y (2), eliminando los términos de segundo orden y realizando una transformacién de
Fourier, la ecuacion de ruido de neutrones del dominio de frecuencia se convierte
(Ecuacion (6))

AS¢p = B, (6)

En la aproximacion habitual de dos grupos.
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o = —yvi —yvX
4 R YV —YVag B —0Zq1  Y6Zs; %)
-2 lw , PP —6242
Yaz
Donde
Np
ApP.
= (1- +Z# 3
y=(-p+ ) i ®
p=1

Se puede ver que la ecuacién de ruido de neutrones (6) es una ecuacidon no
homogénea con cantidades de valor complejo. La aplicacion de la discretizacidn
continua de elementos finitos de Galerkin [25] conduce a un sistema algebraico de
ecuaciones con valores complejos y la estructura de bloques de la ecuacion (7) a

EHE)-EHE) o
A21 AZZ 5¢2 B21 BZZ ¢0,2

donded; y 8¢, son los vectores algebraicos de pesos asociados con el ruido de

continuacion

neutrones rapidos y térmicos en el dominio de frecuencia. Este complejo sistema de
valores tiene que ser resuelto después del problema de estado estacionario que calcula
los vectores algebraicos de pesos, asociados con el flujo de neutrones estaticos rapidos
y térmicos, gb’;‘l y gb’;fz, respectivamente. El problema de valor propio estatico
relacionado debe resolverse con la misma discretizacion espacial que el ruido de
neutrones del dominio de frecuencia para obtener resultados coherentes. Este sistema
se transforma en un sistema equivalente de ecuaciones con valores reales, y el sistema
escaso de la ecuacion (7) se resuelve mediante un método de gradiente biconjugado
estabilizado [26], con una descomposiciéon de LU incompleta [27] empleada como
preacondicionador.

dé2

0,2

Cada simulacién calcula el ruido térmico relativo de neutrones en cada

posicién del detector.

El escenario que se esta considerando es una perturbacion similar a la de Dirac
en la célula hexagonal, expresada directamente como una perturbacion de las secciones
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transversales de absorcidon macroscépica. Este escenario es particularmente importante
ya que se puede utilizar para localizar un tipo genérico de perturbacidn que no se ajusta
a ninguna categoria especial. La perturbacion insertada en cada simulacion se establece
en § Y 41(c,w) =01y §Y4(c,w) =0.1, donde c es la celda hexagonal y w es la
frecuencia angular de la perturbacion. Se consideran tres frecuencias de perturbacion:
(i) 0,1 Hz; (ii) 1 Hz; (iii) 10 Hz.
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CAPITULO 5: DISENO DE LA RED NEURONAL

5 DISENO DE LA RED NEURONAL

5.1 Localizacion con redes neuronales

Sobre la base de los datos disponibles (simulados y reales), el objetivo del modelo
de aprendizaje automatico es realizar una tarea de identificacidn: es decir, identificar si
se producen perturbaciones con respecto a cada conjunto de combustible. Para este
propésito, el modelo elegido se entrena en primer lugar en todos los datos simulados
disponibles, donde se sabe de antemano en qué conjunto de combustible se produce la
perturbacion, formando asi un problema de clasificacidn supervisado. Una vez finalizada
la fase de entrenamiento, el rendimiento del modelo se valida en las mediciones de la
planta en un esfuerzo por identificar posibles lugares de perturbacion.

5.2 Creacion del dataset

El dataset es el conjunto de data de entrada y de salida que permite entrenar la
red neuronal. Es la primera etapa que se necesita hacer antes de construir la red
neuronal. Esta etapa es crucial en la construccién de la red porque fija el formato de
datos de entrada y de salida.

5.2.1 Datos Brutos

En este estudio, se estudia en 2D las perturbaciones. Es decir que el reactor se
compuesta de capas apiladas. Se estudiard solamente 1 de estas capas compuesta por
257 celdas. Las celdas numeran empezado por la esquina superior izquierda (0) y
acabando por la esquina inferior derecha.

En este estudio, los datos de entrada se entregan de la manera siguiente:
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llustracién 13- Ejemplo de datos de entrada.

RUdJU St uesLIive Id lllidgell.

1- Titulo : FEMFUSSION : programa de calculo del flux de neutrones y de
perturbaciones

2- Parametros de la simulacion

3- Modelo 1, potencia neutrdnica: 1 es la medida de la cantidad de reacciones de
fisién hay en cada punto del reactor. Es proporcional a la potencia térmica del
reactor en cada punto del reactor

4- Groupo 1 Flujo neutrdnico rapido, es decir, neutrones de mas de 1MeV

5- Groupo 2 Flujo neutrdnico térmico, es decir, neutrones de menos de 1MeV

6- Resultados de ruido, Ruido de flujo del groupo 1 : Valor de la perturbacion del
flux 1 por cada celda del reactor en forma de nimeros complejos (ai+b)

7- Resultados de ruido, Group 2 : Valor de la perturbacién del flux 2 por cada celda
del reactor en forma de nimeros complejos (ai+b)

En este fichero, la perturbacion viene de la celda 1. Entonces, hay 257 ficheros. Uno por
cada ubicacién de las perturbaciones posibles del reactor; es decir, 257.
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5.2.2 Datos de entrada de la red

El principio del estudio es el de encontrar fuentes de perturbaciones en reactores
nucleares mediante los datos de los detectores dentro del reactor. Entonces, se tiene
que coger la informacién de flux (en nuestro caso el 2) y de su perturbacion
correspondiente en cada una de las celdas de los detectores. Por ejemplo, como primer
caso, se coge las informaciones de los detectores en las celdas 25,35,223 y 233 como se

- .

ve en la imagen siguiente:

" -

- Detectores

llustracion 14- Posicion de detectores en el reactor.

En este caso, en cada emplazamiento de detectores, se obtiene un valor del flux (que es
un valor constante) ¢; y un nombre imaginario que corresponde a la sefial de la
perturbacion

dp=a+ib (10)

Una especificacion de las redes neuronal es que soportan solamente datos entre Oy 1.
Este proceso por lo que se producen estos datos se llama normalizacion. Existe distintas
maneras de normalizar los datos de entrada, pero se compara las estrategias de
normalizacion en otra parte.

25



Deteccidn de perturbaciones en reactores nucleares utilizando redes neuronales

En cada detector, el valor de la perturbacién es un nimero complejo (ai+b) que se
transforma en un médulo y en una fase.

M; = va? + b? (11)
b
0 = arctg (a) (12)

Sabemos que el valor del médulo de la perturbacion siempre esta menor que el valor
del flux y la fase menor que pi. Entonces, se divide Mi por iy 0 por pi.

Obtenemos:
va? + b2
M; = —— (13)
b
b
arctg (=

Al final, por cada detector, tenemos un valor de Modulo y de Fase.
La forma de datos de entrada seria:
[Mys, M35, M333, M333, 055, 035, 0223, 0233]

No se olvidara que se tiene 1 conjunto de datos por cada perturbacién. Entonces, al final,
se tiene solamente 257 datos de entrada por la red.

Se sabe que utilizamos detectores para medir el flux y su perturbacion, pero ellos no son
perfectos y no miden el mismo valor por una perturbacién idéntica. Se modeliza esta
imperfeccién por una ley normal de media p = M; y de varianza 62 = 5% .. Con esta
modelizacion, se puede crear cuantos datos que queramos. En este primer ejemplo,
multiplicaremos por 50 el nimero de situaciones en cada celda.

Al final obtenemos 50x257 =12 850 datos de entrada.

En una ultima etapa, se crea el dataset de validacion de la red de manera analoga a la
del dataset de aprendizaje. Su tamafio es de 257 datos lo que corresponde a un 2% del
dataset de aprendizaje.

Este datase serd utilizado para el entrenamiento de la red neuronal que se disefia en
una parte ulterior.

5.3 Arquitectura de lared

A continuacioén, se describira la arquitectura de una red neuronal posible para
resolver el problema del estudio disefiada con la biblioteca de Python Keras (Keras API
reference, s.f.). Es decir que puede haber diferentes arquitecturas para encontrar una

26



Deteccidn de perturbaciones en reactores nucleares utilizando redes neuronales

fuente de perturbacidon en el reactor. Cada solucién tendria su propio tiempo de
computacién que se optimizara en otra parte. Abajo, se puede ver un ejemplo de
arquitectura de redes neuronales. Se compuesta de 3 neuronas por la entrada, 2 capas
ocultas (compuesta de neuronas también) y la capa de salida con 2 neuronas.

_~— Neuron

Input Data — Output

Cutput Layer

Layer 1 Layer N
\ J

I
Hidden Layer

llustracion 15- Esquema de una red neuronal (Moolayil, 2019).

La arquitectura utilizada en este estudio sera diferente de la de la llustracion 15
por tener un niumero de parametros de entrada y de salida diferente.

En la entrada, la red tiene un nimero de neuronas igual al nUmero de pardmetros de
entrada. En este caso, hay el doble de neuronas que de detectores porque cada detector
ofrece 2 parametros; el module y la fase del nimero complejo que mide.

En las capas ocultas, la red tiene una capa para el primer ejemplo compuesta por 64
neurona. Este nUmero podria variar cuando se haga la fase de optimizacion de tiempo
del entrenamiento de la red. A notar que es mas conveniente para la red que el nimero
de neuronas dentro de las capas oscuras sea una potencia de 2 (8,16,32,64,...) porque
permite un tiempo de computacion mas corto segun los expertos de Inteligencia
Artificial.

La salida de la red serd la probabilidad con la de la celda en que se ubica la perturbacién.
Por eso, esta capa (output layer) tiene 257 neuronas numerados de 0 a 256.

5.3.1 Optimizador

Los optimizadores son algoritmos utilizados para cambiar los atributos de la red
neuronal, como los pesos y la tasa de aprendizaje para reducir el error de la red. Los
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optimizadores se utilizan para resolver problemas de optimizacion minimizando una
funcion de coste.

Cémo debe cambiar sus pesos o tasas de aprendizaje de su red neuronal para reducir
las pérdidas se define por los optimizadores que se utilizan.

El peso se inicializa utilizando algunas estrategias de inicializacién y se actualiza con cada
época de acuerdo con la ecuacién de actualizacidn.

Wnew = Woid — Ir + (VWL)Wold (15)

La ecuacion anterior es la ecuacidn de actualizacion utilizando qué pesos se actualizan
para alcanzar el resultado mas preciso. El mejor resultado se puede lograr utilizando
algunas estrategias de optimizacion o algoritmos llamados optimizadores. En este parte,
se utilizara el optimizador Adam de Keras (Keras API reference, s.f.).

El optimizador Adam

Adam, o Adaptive Moment Estimator, es una técnica de optimizacion que tiene
una tasa de aprendizaje adaptativa para cada parametro o peso. Adam no solo mantiene
una media de gradientes cuadrados, sino que también mantiene una media de
gradientes pasados. (Diederik P. Kingma, 2015)

Que la tasa de decaimiento de la media de gradientes mg) y la media del cuadrado de

gradientes vg) para cada peso wij ser B1y B2 respectivamente. Ademas, que n sea el

factor de tasa de aprendizaje constante. Entonces, las reglas de actualizacion para Adan
son las siguientes:
(1—pac®

ml(;) = ﬁlmg) + —aWij (16)

aCO\*
®) (t-1)
ij 182 ij 182 9 i

—

La media normalizada de los gradientes ml(]t) y la media de los gradientes cuadrados vl(]t)

se calculan como sigue:

— m®
t 13
=4 __ 18
my =G o 7 (18)
®
0) Yij
=4 __ 19
i :th) (19)

La regla de actualizacion final para cada peso w;; es la siguiente:
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wern o 1 ® (20)

i - Yij — 1
/vl(]t)+e

5.3.2 Funcién de activacion

Las unidades neuronales artificiales se inspiran en las neuronas bioldgicas, con
algunas modificaciones para mayor comodidad. Al igual que las dendritas, las
conexiones de entrada a la neurona llevan las sefales de entrada atenuadas o
amplificadas de otras neuronas vecinas. Las sefiales se transmiten a la neurona, donde
las sefiales de entrada son resumidas y luego se toma una decisiéon en cuanto a qué
salida basada en la entrada total recibida. Por ejemplo, para una neurona de umbral
binario, se proporciona un valor de salida de 1 cuando la entrada total excede un
predefinido umbral; de lo contrario, la salida se mantiene en 0. Varios otros tipos de
neuronas se utilizan en los nervios artificiales redes, y su implementacién solo difiere
con respecto a la funcion de activacién en la entrada total para producir la salida de la
neurona. En la llustracion 2, los diversos equivalentes bioldgicos se etiquetan en la
neurona artificial para facilitar la analogia y la interpretacion.

Dendrites

Cell body

or Soma

Activation

x2 JTTT— W e

y=f(w'x+b)

x3 |
N\ }

Xs | =~ / |
W [

— ' Axon

e Summation

llustracién 16- Esquema funcionamiento de una funcidn de activacion (Pattanayak,
2017).

Hay varias funciones de activacidn para las unidades neuronales, y su uso varia
con respecto al problema a la mano y la topologia de la red neuronal. En esta parte del
estudio, se utilizara la funcidén de activacion RELU en la capa oculta y la sigmoid en la
capa de salida porque esta configuracion es comun en el disefio de redes neuronales.

Rectified Linear Unit(ReLU) Activation Function :
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En una unidad lineal rectificada, como se muestra en la llustracién 17 la salida es
igual a la entrada neta a la neurona si la entrada total es mayor que 0; sin embargo, si la
entrada total es menor o igual a 0 las salidas neuronales son 0. La salida para una unidad
RelU (Keras API reference, s.f.) puede representarse de la siguiente manera:

f(x) = max(0, x) (21)

llustracién 17- Funcién RelLU (Layer activation function, s.f.).

El ReLU es uno de los elementos clave que ha revolucionado el aprendizaje profundo.
Son mas faciles de calcular. Las ReLUs combinan lo mejor de ambos mundos: tienen un
gradiente constante mientras que la entrada neta es positiva y un gradiente cero en
otros lugares. El gradiente constante para la entrada neta positiva asegura que el
algoritmo de gradiente-descenso no pare el aprendizaje debido a un gradiente de fuga.
Al mismo tiempo, la salida cero para una entrada neta no positiva produce no linealidad.

Hay varias versiones de funciones de activacién de unidades lineales rectificadas, como
la unidad lineal rectificada paramétrica (PReLU) y la unidad lineal rectificada con fugas.

Para una funcién normal de activacion de RelLU, tanto la salida como los gradientes son
cero para los valores de entrada no positivos, por lo que el entrenamiento puede
detenerse debido al gradiente cero. Para que el modelo tenga un gradiente distinto de
cero incluso cuando la entrada es negativa, PReLU puede ser util. La relacidn entrada-
salida para una funcidn de activacion PReLU viene dada por lo siguiente:

y = max(0,z) + S min(0, z) (22)

Donde z =wTx + b es la entrada neta a la funcién de activacién PRell y B es el
parametro de aprendizaje del entrenamiento. Cuando f es igual a -1, y =|z| y la
funcidn de activacion se llama ReLU. Cuando £ es igual a un pequefio valor como 0.01,
la funcién de activacion se llama fugas RelLU.

Sigmoid:
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La ecuacién de la sigmoid (Keras API reference, s.f.) es la siguiente:

1

= — 23
1+e? (23)

y

donde z = wT + b es la entrada neta a la funcién sigmoid

e Sila entrada neta es un numero positivo grande, lim y = 1
Z—00

e Sila entrada neta es un numero negativo grande, lim y =0
Z—>—00

. Siz=0,y=§

-10 -3 5

llustracion 18- funcién Sigmoid (Layer activation function, s.f.).

La llustracion 18 ilustra la relacion entrada-salida de una funcién de activacién
sigmoide. La salida de una neurona que tiene una funcién de activacion sigmoid es muy
suave y da agradables derivados continuos, que funciona bien cuando se entrena una
red neuronal. La salida de una funcién de activacion sigmoide oscila entre 0 y 1. Debido
a su capacidad para proporcionar valores continuos en el rango de 0 a 1, la funcién
sigmoide se utiliza generalmente para generar probabilidad con respecto a una clase
dada para una clasificacidn binaria. Las funciones de activacidn sigmoide en las capas
ocultas introducen caracteristicas no-lineales para que el modelo pueda aprender
caracteristicas mas complejas.

5.3.3 Funcién de pérdida

El propdsito de las funciones de pérdida es calcular la cantidad que un modelo
debe tratar de minimizar durante el entrenamiento.

En el caso de este estudio, necesitamos una funcién que sale falso si la celda de la
prediccidn no es correcta y verdadero si la celda predicada es correcta. Keras utiliza la
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funcion de perdida “Sparse Categodrical Crossentropy” para este tipo de problema. El
sitio web de la biblioteca Keras recomienda utilizar esta funcidon cuando hay mas de dos
valores finales posibles. En este estudio, se tiene 257 valores posibles.

5.3.4 Métricas

Una métrica es una funcion que se utiliza para juzgar el rendimiento de un
modelo o red.

Las funciones métricas son como las funciones de pérdida, excepto que los resultados
de la evaluacién de una métrica no se utilizan cuando se entrena el modelo. Se debe
tener en cuenta que se puede usar cualquier funcién de pérdida como métrica.

En este caso se puede utilizar dos métricas que son la “precisidn “y la “Sparse Categorical
Crossentropy” que son las mismas en nuestro caso

- Precision: Calcula con qué frecuencia las predicciones son iguales a las etiquetas.

- Sparse categorical Crossentropy: Calcula con qué frecuencia las predicciones de
la celda de origen de perturbacién de la red coinciden con las celdas
determinadas por el cdlculo.

5.3.5 Numero de “Epochs” o iteraciones

Para entrenarse, una red ajuste los coeficientes de las neuronas en cada
iteracion. El niumero de Epochs es el nimero total de iteraciones.

5.4 El overfitting o sobreajuste

Un desafio significativo cuando se entrena un modelo de aprendizaje automatico
es decidir cuantas epochs ejecutar. Muy pocas epochs podrian no conducir a la
convergencia del modelo, mientras que demasiadas epochs podrian conducir al
sobreajuste.

El sobreajuste o overfitting ocurre cuando un modelo estadistico se ajusta
exactamente a los datos de entrenamiento. Cuando esto sucede, el algoritmo
desafortunadamente no puede funcionar con precisién contra otros, frustrando su
propésito. La generalizaciéon de un modelo a nuevos datos es en ultima instancia lo que
nos permite utilizar algoritmos de aprendizaje automatico todos los dias para hacer
predicciones y clasificar datos.
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Cuando se construyen algoritmos de aprendizaje automatico,estos aprovechan
un conjunto de datos de muestra para entrenar el modelo. Sin embargo, cuando el
modelo se entrena durante demasiado tiempo con datos de muestra o cuando el
modelo es demasiado complejo, puede comenzar a aprender el "ruido"”, o informacién
irrelevante, dentro del conjunto de datos. Cuando el modelo memoriza el ruido y se
ajusta demasiado al conjunto de entrenamiento, el modelo se vuelve "sobrecargado" y
no puede generalizar bien a nuevos datos. Si un modelo no puede generalizar bien a
nuevos datos, entonces no sera capaz de realizar las tareas de clasificacion o prediccién
para las que fue disefiado.

Las bajas tasas de error y una alta varianza son buenos indicadores de
sobreajuste. Con el fin de evitar este tipo de comportamiento, parte del conjunto de
datos de entrenamiento se reserva tipicamente como el "conjunto de pruebas" para
verificar si hay sobreajuste. Si los datos de entrenamiento tienen una baja tasa de error
y los datos de prueba tienen una alta tasa de error, indica sobreajuste.

Si el entrenamiento excesivo o la complejidad del modelo resultan en
sobrecalentamiento, entonces una respuesta logica de prevencion seria pausar el
proceso de entrenamiento antes, también conocido como "parada temprana" o reducir
la complejidad en el modelo eliminando insumos menos relevantes. Sin embargo, si
hace una pausa demasiado temprano o excluye demasiadas caracteristicas importantes,
puede encontrar el problema opuesto, y en su lugar, puede que no se ajuste a su
modelo. El subajuste se produce cuando el modelo no se ha entrenado durante
suficiente tiempo o las variables de entrada no son lo suficientemente significativas
como para determinar una relacion significativa entre las variables de entrada y salida.

Underfit Optimum Overfit
(high bias) (high variance)

@ * :;.\. ;

* &,
* 4 2% %

> x5
* * X 4
High training error Low training error Low training error
High test error Low test error High test error

llustracién 19- esquema de los casos de aprendizaje (IBM, s.f.).
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En ambos casos, el modelo no puede establecer la tendencia dominante dentro
del conjunto de datos de formacién. Como resultado, la subadaptacién también
generaliza los datos poco visibles. Sin embargo, a diferencia del sobreajuste, los modelos
subajustados experimentan un alto sesgo y menos varianza dentro de sus predicciones.
Esto ilustra la compensacidn de varianza de sesgo, que ocurre cuando un modelo poco
equipado se desplaza a un estado de sobreabastecimiento. A medida que el modelo
aprende, su sesgo se reduce, pero puede aumentar en la varianza a medida que se
vuelve sobrecargado. Al ajustar un modelo, el objetivo es encontrar el "punto dulce"
entre el ajuste inferior y el ajuste excesivo, de modo que pueda establecer una tendencia
dominante y aplicarla ampliamente a nuevos conjuntos de datos.

|
Error Under- [ Over-
T | - d o ~
fitting | fitting Validation
. set
|
|
|

Training

“sweet spot”
P G set

~

>

Number of
iterations

llustracion 20- Explicacion del Overfitting (IBM, s.f.).

Si bien el uso de un modelo lineal nos ayuda a evitar el sobreajuste, muchos
problemas del mundo real son no lineales. Ademas de entender cédmo detectar el
sobreajuste, es importante entender como evitar el sobreajuste por completo. A
continuacion, se presentan las técnicas mas comunes para evitar el sobreajuste:

- Parada temprana o early stopping: Este método busca pausar el entrenamiento
antes de que el modelo comience a aprender el ruido dentro del modelo. Este
enfoque corre el riesgo de detener el proceso de formacién demasiado pronto,
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lo que lleva al problema opuesto de la instalacion insuficiente. Encontrar el
"punto dulce" entre el ajuste y el sobreajuste es el objetivo final aqui.

Entrenar con mas datos: Ampliar el conjunto de entrenamiento para incluir mas
datos puede aumentar la precision del modelo al proporcionar mas
oportunidades para analizar la relacion dominante entre las variables de entrada
y salida. Dicho esto, este es un método mas eficaz cuando se inyectan datos
limpios y relevantes en el modelo. De lo contrario, podria seguir agregando mas
complejidad al modelo, haciendo que se sobrecargue.

Aumento de datos: Si bien es mejor inyectar datos limpios y relevantes en los
datos de entrenamiento, a veces se agregan datos ruidosos para hacer un
modelo mads estable. Sin embargo, este método debe hacerse con moderacidn.

Early stopping con Keras:

Keras proporciona un médulo de parada temprana. En el sitio web de keras, se

describe los argumentos del médulo:

monitor: Cantidad a controlar.

min_delta: El cambio minimo en la cantidad supervisada para calificar como una
mejora, es decir, un cambio absoluto inferior a min_delta, contard como ninguna
mejora.

paciencia: NUmero de épocas sin mejoria después de las cuales se detendra el
entrenamiento.

verbose: Modo de verbosidad, 0 o 1. El modo O es silencioso, y el modo 1
muestra los mensajes cuando el callback realiza una accién.

modo: Uno de {"auto", "min", "max"}. En el modo min, el entrenamiento se
detendra cuando la cantidad monitoreada ha dejado de disminuir; en el modo
"max" se detendra cuando la cantidad monitoreada ha dejado de aumentar; en
el modo "auto", la direccién se infiere automaticamente del nombre de la
cantidad monitoreada.

linea de base: Valor de linea de base para la cantidad monitoreada. La

capacitacion se detendra si el modelo no muestra una mejora sobre la linea de
base.
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- restore_best_weights: Sirestaurar los pesos del modelo de la época con el mejor
valor de la cantidad monitoreada. Si es False, se utilizan los pesos del modelo
obtenidos en el Ultimo paso del entrenamiento. Una época serd restaurada
independientemente del desempeno relativo a la linea de base. Si ninguna época
mejora en la linea de base, el entrenamiento se ejecutard para épocas de
paciencia y restaurar pesos de la mejor época en ese conjunto.

Se ha utilizado los siguientes valores para obtener la maxima precisidén(precisién) en un
numero minimo de iteraciones (“Epochs”) en el conjunto de validacion:

- monitor=val_precision (precisién del dataset de validacion)
- baseline=0

- min_delta=0,001

- paciencia=50

- verbose=1

- restore_best_wights=True

- los otros pardmetros son por defecto

5.5 Primer resultado

Con la arquitectura descrita en el apartado dedicado y los parametros de la
construccion de la red, se muestra el aprendizaje de la red y sus valores de precision y
pérdida en funcidn de numero de “Epochs” es decir el nUmero de turno de aprendizaje

Hay dos valores de precisidn y de pérdida en el aprendizaje de una red neuronal:

“Training Precision”: El valor de precisidn del dataset de aprendizaje de la red

- “Training Loss”: El valor de error del dataset de aprendizaje de la red

- “Validation Precision”: El valor de precision del dataset de validacion que no sirve
para el aprendizaje

- “Validation Loss”: El valor de error del dataset de validacidon que no sirve para el
aprendizaje
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Training & Validation Accuracy Training & Validation Loss

—— Taining accuracy —— Taining loss
— Validation accuracy — V\alidation loss
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0.0 4

D 100 200 00 200 D 100 200 00 400
Epochs Epochs

llustracién 21 - Curva de aprendizaje de la red neuronal.

Valor de criterio con modulo y fase

test Precision 94.4%
Test Loss 0.3541
N de epochs 431

Tabla 3 - Valores de precision, pérdida y numero de iteraciones.

En primer lugar, se puede ver que no hay “Overfitting” (sobreajuste) porque la
curva de “Validation Precision” sigue la curva de “Training Precision”.

En segundo lugar, se observa que las curvas de precisidon se asimilas a dos pendientes
casi vertical al principio y casi horizontal al final. Eso quiere decir que la red puede llegar
a un valor de precisidon de 80% en 25 “Epochs”, pero necesita 375 “Epochs” para pasar
de 80% a 98% de precision

De manera analoga, el valor de pérdida puede llegar a un valor inferior a 1 en 25
“Epochs”. Sin embargo, necesita 375 “Epochs” para pasar de 1 a 0.2 valor de pérdida.

Entonces, se puede decir que hay dos fases de aprendizaje con esta red neuronal:

- 1 fase: fase de aprendizaje rapido
- 2 fase: fase de aprendizaje lento

5.6 Conclusiones del capitulo

En este capitulo, se ha visto una primera construccién de la red neuronal para
resolver un problema. Para hacerlo, se ha identificado el problema de manera clara para
gue se puede elegir los parametros de la red adecuados. Se ha visto la construccion del
dataset que permite alimentar la red de casos de estudio y el problema mas comun de
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las redes neuronales que es el sobreajuste. Al final, se ha visto las curvas de aprendizaje
de la red y su valor final de precisiéon que no puede llegar al 100%.

En el siguiente capitulo, se estudiard con mas detalle la red neuronal, su distintos
parametros y sus posibles optimizaciones.
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CAPITULO 6: ESTUDIO DE LA RED Y OPTIMIZACION

6 ESTUDIO DE LA RED Y OPTIMIZACION

Este capitulo se dedica al estudio de la red neuronal y sus distintos parametros para
saber cdmo se puede optimizar el tiempo de aprendizaje de la red.

6.1 Numero de neuronas en la capa oscura

Como se ha dicho anteriormente, se utiliza un nimero de neuronas en la capa
oscura que sea una potencia de 2. En este apartado, se variara este nimero de neuronas
entre 8 y 256.

Se construye una red neuronal por cada numero de neuronas en la capa oscura; es decir,
6 redes al total (8,16,32,64,128 y 256 neuronas). Ademas, el caracter aleatorio de las
condiciones iniciales (especialmente la inicializacién de los pesos) obliga a entrenar 10
veces la misma red y coger la media de los resultados de precision, pérdida y tiempo
para tener una imagen global de estas variables. Al final se han entrenado 60 redes
neuronales.

Se puede observar con los graficos de la llustracidn 22, las curvas valor de precision y
de pérdida final de cada red neuronal en funcién del nimero de neuronas en la capa
oscura. Ademas, se puestan las curvas de tiempo de computacién y el nimero de
“Epochs” en funcion del nimero de neuronas en la llustracion 23.
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llustracion 22 - Valores finales medias de precision y de pérdida de las distintas redes
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llustracién 23 - Valores finales medias de tiempo y de nimero de Epochs de las
distintas redes neuronales.

Podemos ver que, con los

pardmetros de early-stopping definidos

anteriormente, se aumenta el nivel de precisidon con el nimero de neuronas y el valor

de pérdida disminuye.

Observamos que el tiempo de calculo varia de la manera siguiente:

Al principio, empieza con 86 s de tiempo de céalculo para 8 neuronas y disminuye

hasta de 70 s para 32 neuronas.

Después se aumenta el tiempo de computacion hasta 78.5s para 126 neuronasy

256 neuronas
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- Al final, el tiempo para 256 neuronas queda en el mismo orden de valor de
tiempo

Se debe notar que no se calcula el tiempo de computacion ni los valores de precisiéon y
de pérdida después de 256 neuronas ya que se ha intentado hacerlo y se sabe que el
tiempo de calculo aumenta siempre con el nimero de neuronas.

El criterio de precision esta definido a 96%, entonces, se puede seleccionar las redes con
64,128 y 256 neuronas. El tiempo de computacién de la red con 64 es el mas bajo de los
3. Ademas, el tiempo de computacion es de 2 segundos mas que el minimo, es decir una
desviacion relativa del 3% lo que es despreciable. Por todo ello, se elige la red con 64
neuronas en la capa oscura.

En este apartado, se ha entrenado 10 veces cada red neuronal para suprimir la
componente aleatoria de las condiciones iniciales. Se ha elegido este nimero de 10
arbitrariamente. Por eso, se tiene que verificar si el mismo célculo de esta red sea el
mismo otra vez.

Abajo, se obtiene las curvas del mismo calculo en las llustracién 24 e llustracidn 25:

Training & Validation Accuracy Training & Validation Loss

0275 -~ Training loss
-~ Validation loss

097
0.250

0.225

=]
w0
=)

> 0.200
g a
3
g 095 Sous
<
0.150
094
1 0125
l —e— Training accuracy 0.100
093 —e~ Validation accuracy
0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250
N¢ of neurones in hidden layers Ne¢ of neurones in hidden layers

llustracion 24 - Valores finales medias de precision y de pérdida de las distintas redes
neuronales
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llustracidn 25 - Valores finales medias de Tiempo y de numero de Epochs de las
distintas redes neuronales

Se observan pocas diferencias entre las curvas de precision y de pérdida de los
dos calculos. Al revés, los tiempos de célculo pueden variar considerablemente. Por
ejemplo, se nota una desviacion relativa del 10% para 128 neuronas o una de 27% para
64 neuronas.

Se concluye que las condiciones iniciales pueden tener una influencia no despreciable
sobre los tiempos de computacion.

Al final, vemos que el estudio de la optimizacion de tiempo de computacion para el
calculo permite entender que el cdlculo de entrenamiento de una red neuronal tiene un
caracter aleatorio. Por eso, no se podria asegurarse que un estudio estadistico permitiria
obtener un resultado optimo ya que, por un entrenamiento con 64 neuronas en la capa
oculta, el tiempo de calculo puede tener una desviacion relativa de aproximadamente
25%.

Entonces, se elige un nimero de neuronas en la capa oculta de 128 porque es uno de
los nimeros de neurona que tiene los mejores criterios de precisién y de pérdida y de
tiempo de computacién, aunque no sea el nimero de neuronas optimo.

6.2 Variacion de los datos de entrada

En este apartado, se estudia la influencia del nimero o del tipo de los datos de entrada
sobre el entrenamiento de la red.

6.2.1 Supresion parcial de los datos de entrada
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La idea de una red neuronal es de entrar un nimero maximo de datos para entrenar
la red el mds rapidamente posible. Se va a verificar esta idea en este apartado. Se debe
recordar que los detectores dan con entrada a la red un mddulo y una fase que
corresponden al nimero complejo como resultado de la transformada de Fourier para
la frecuencia dada. Se variara los datos de entrada de la siguiente manera:

- Se hace una simulacién sin los datos de fase,
- Se hace una simulacién sin los datos de modulo.

6.2.1.1 Datos de entrada sin informacién de fase

En este apartado, se modifica la cuantidad de informacién en cada caso. Es decir
que, en los apartados anteriores, tenia la informacion sobre el médulo del flujo y la fase
en cada detector. En este apartado, se pretende disenar una red que funcionaria sin los
datos de fase

Se haria una red neuronal casi igual a la de los casos anteriores:

- Numero de detectores :4

- Numero de neuronas en la capa oculta: 126

- Numero de neuronas a la salida: 257

- Loss funcién: “Sparse Categorical Crossentropy”
- Metrics: precisiéon

- Funcién de activacién: ReLU

- “Optimizer”: Adam

Se cambiara el nimero de neuronas a la entrada a 4 porque en este caso solo, tenemos
4 informaciones de mdédulo.

Con esta red neuronal, obtenemos los resultados de la llustracion 26:
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llustracién 26- Curvas de aprendizaje para el caso de los datos de entrada sin
informacion de fase.

De manera sorprendente, obtenemos resultados andlogos a los resultados con
informacién de fase.

Valor de criterio con modulo y fase sin fase

test Precision 0.9444 0.958
Test Loss 0.3541 0.2237
N de epochs 431 413

Tabla 4- Valores de Precisidn, de Loss y de Epochs para el caso de los datos de
entrada sin informacion de fase.

Nota Bene: En este caso, las valores de Precision, los y el nimero de epochs son mejores
gue el caso con modulo y fase ya que los valores de desviacién relativa son:

- Desviacion relativa Precision=1,4%
- Desviacion relativa de Loss=5,8%
- Desviacion relativa N2 Epochs=4,3%

Eso no quiere decir que la red sin informacién de fase es mejor sino similar. En efecto,
el caracter aleatorio de las condiciones iniciales no permite hacer este tipo de
conclusion.

Sin embargo, se puede cuestionar la utilidad de la informacion de fase. En caso siguiente,
se estudia el caso sin modulo y con informacién de fase solo.

6.2.1.2 Datos de entrada sin modulo
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En este apartado, se modifica la cuantidad de informacién en cada caso. Es decir

que, en los apartados anteriores, tenia la informacién sobre el médulo del flujo y la fase

en cada detector. En este apartado, se pretende disefar una red que funcionaria sin los

datos de modulo

Se hace una red neuronal casi igual a la de los casos anteriores:

Numero de detectores :4

Numero de neuronas en la capa oculta: 126
Numero de neuronas a la salida: 257

Loss funcidn: “Sparse Categdrical Crossentropy”

Metrics: precision
Funcidn de activacion: ReLU
“Optimizer”: Adam

Se cambiara el nimero de neuronas a la entrada por 4 porque en este caso tenemos 4

informaciones de fase (se quita la informacién de modulo).

Se debe notar que se supone que los datos de fase tienen un error que sigue una ley

normal

Con esta red neuronal, obtenemos los resultados de la llustraciéon 27:
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llustracién 27- Curvas de aprendizaje para el caso de los datos de entrada sin
informacion de modulo.

Con los criterios de apagamiento de early stopping, los datos de fase no permiten

entrenar la red. Se intenta otra vez sin el early stopping. Se obtiene los resultados de la

[lustracion 28:
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llustracion 28- Curvas de aprendizaje para el caso de los datos de entrada sin
informacion de modulo y sin early-stopping.

Valor de criterio con modulo y fase sin fase sin modulo

test Precision 0.9444 0.958 0.0089
Test Loss 0.3541 0.2237 5.5465
N de epochs 431 431
Tabla 5- Valores finales de Precisidn, Loss y Epochs en el caso de aprendizaje
estudiados.

Se observa que las evoluciones de Precisidon para los datos de entrenamiento y de
probacion son distintas. El Precision de los datos de entrenamiento oscilan fuertemente
con una tendencia a aumentar de manera linear mientras que la curva de Precisiéon de
datos de probacidn oscila sin tendencia a aumentar o decrecer.

De manera andaloga en las curvas de Loss, las curvas de entrenamiento y de probacién
no se siguen, aunque en este caso, las curvas no oscilan comparado a las curvas de
Precision.

Eso es caracteristico de una red neuronal que no puede entrenarse por fallo de datos de
entrada suficiente. Se concluye que utilizar solamente los datos de fase no es suficiente
para entrenar la red y resolver el problema correctamente.

En conclusion, se ha visto que se puede entrenar la red con datos de médulo sin
datos de fase de manera similar al entrenamiento con datos de mddulos y fases. Como
los datos son solamente de dos tipos, fase y modulo, se puede afirmar que los datos de
fase no son utiles para el entrenamiento de la red
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6.2.2 Variacion del nimero de detectores

Anteriormente, se ha puesto los detectores en 4 puntos del reactor (posiciénes
25,35,223,233) como se puede ver en la ilustracion 30:

- Posicion de detectores

llustracion 29- Posicion de los 4 detectores en el reactor.

En este apartado, se variara el nimero de detectores con distintos casos para ver la
influencia sobre el aprendizaje de la red.

6.2.2.1 Caso 1: espacio de celdas definido entre los detectores
Se pone un detector en todas las 4 posiciones es decir en la posicion 4, 8,12,16

... hasta el fin como se puede ver en la ilustracion 31:
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- Posicion de detectores

llustracién 30- Posicidn de los detectores en el caso de un espacio entre detectores
de 3 celdas.

Con esta configuracién, obtenemos las curvas de aprendizaje de la llustracion 31:
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llustracién 31- Curvas de aprendizaje para el caso 1.

Se alcanza un valor de precisidon de 0.98 y un valor de pérdida de 0.09 a partir de 146
epochs.

Entonces se a dividido el tiempo de cdlculo por la mitad mientras que se ha multiplicado
el nimero de detectores por 16.

Como este caso con 4 celdas de espacio entre cada detector es arbitrario, se va a poner
la curva del nimero de epochs necesario para alcanzar valores de precisién y pérdida en
funcién del nimero de espacio entre detectores empezando con 4 celdas de espacio y
acabando con 100 celdas de espacio.

Se obtiene la tabla y las curvas siguiente:

Periodicidad de la

posicion de los

detectores N_epochs Val_precision Val_loss
4 146 0.99 0.06
5 203 0.9922 0.0621
6 149 0.9844 0.0816
7 196 0.9844 0.097
8 163 0.9759 0.1157
9 224 0.9833 0.018
10 224 0.9895 0.0751
11 280 0.9868 0.0824
12 263 0.984 0.083
13 226 0.9817 0.1082
14 220 0.9732 0.1333
16 320 0.9638 0.1667
19 254 0.984 0.1176
20 144 0.956 0.2411
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23 236 0.9696 0.1573
25 388 0.9704 0.1615
28 194 0.9537 0.2299
30 335 0.9603 0.1928
35 261 0.9486 0.2725
40 352 0.942 0.2565
50 315 0.8899 0.4634
65 348 0.9248 0.7031
85 276 0.5821 1.3557

Tabla 6- Valores finales de precisidn, pérdida y de Epochs para casos de espacio entre
detectores diferente.

Val_Epochs en funcion del espacio entre detectores
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llustracién 32- Numero de epochs en funcidn de la periodicidad de la posicion de los
detectores.

Esta curva traduce el tiempo de calculo (N_epochs) por el entrenamiento de la
red en funcion del espacio entre cada detector.

Se recuerda que el entrenamiento de la red tiene una parte aleatoria con el valor inicial
de los pesos. Ademas, los parametros del early-stopping no permiten alcanzar los
mismos valores de precisién y péridida en cada caso sino valores que al menos satisfacen
el pliego de condiciones Entonces se analizara las tendencias de las curvas sin tomar en
cuenta las valores que son por debajo o por encima de la tendencia. Un analisis riguroso
se haria haciendo un analisis estadistico con al menos 100 entrenamiento por cada caso
lo que cuesta un tiempo de cdlculo demasiado grande para obtener conclusiones
similares al del analisis de la tendencia.
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En la curva arriba, se puede observar que la tendencia es de aumentar el nimero de
epochs (ie: el tiempo de calculo) en funcion del espacio entre los detectores (ie: cuanto
menos detectores hay)

Val_accuracy en fucion del espacio entre detectores
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llustracién 33- Valor final de precisidn en funcion de la periodicidad de la posicidon de
los detectores.

Esta curva representa el valor de precisidn obtenido (con los criterios de early-stopping)
en cada caso. Se puede ver que este valor decrece cuanto menos detectores hay. Por
ejemplo, el ultimo caso esta por debajo de los otros valores por tener solamente 2
detectores.
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Val_loss en funcion del espacio entre detectores
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llustracién 34- Valor final de pérdida en funcién de la periodicidad de la posicion de
los detectores.

De manera inversa a la curva de Precision, el valor de Loss crece cuanto menos
detectores hay.

Conclusion:

Con este estudio, vemos que el aumento del nimero de detectores permite reducir el
tiempo de computacion, aumentar el valor de Precision y disminuir el valor de Loss. No
podemos concluir sobre el nUmero de detectores que poner ya que los reactores tienen
un numero definido de detectores y que se analiza las tendencias de las curvas. Ademas,
esta disposicidn no conforme a la realidad ya que los detectores no se ponen en funcién
del espacio entre uno y otros.

Se analizara un caso cerca de la realidad en el ejemplo siguiente.

6.2.2.2 Caso 2: caso real de acuerdo con la literatura

Se puede encontrar una disposicion que conforme a la realidad en el estudio de
Francesco Caliva titulado: “Anomaly detection in nuclear reactors using Deep learning”.
(Francesco Caliva, 2018)
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-Posicion de detectores

llustracion 35- Posicion de detectores en un caso real.

Se pone detectores en las posiciones 12, 35,88, 92, 166, 170, 223, 246 como se puede
ver en la imagen arriba.

Se va a probar si con esta disposicion si la red puede obtener resultados que satisfacen
los criterios de prediccién.

Se obtiene el resultado de la tabla 6:

N_epochs V_Precision V_Loss

234 0.9724 0.1799
Tabla 7- Valores finales de precisién, pérdida y Epochs para posiciones de detectores
reales.
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llustracion 36- Curva de evolucion de precision en fusion del nimero de Epochs.
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llustracién 37- Curva de evolucion de pérdida en funcién del nimero de Epochs

Como se podia esperar afiadiendo detectores en el reactor, el entrenamiento de la red
funciona perfectamente y se podia utilizar esta red en un funcionamiento real.
6.3 Variacion de la funcidon Optimizador

Como recordatorio, los algoritmos de optimizacién son responsables de reducir las
pérdidas y proporcionar los resultados mas precisos posibles. En la primera red
construida en este estudio, se utilizé el optimizador Adam.

En este aparatado, se definira los otros optimizadores disponibles en la biblioteca Keras
y el resultado correspondiente a la red.
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6.3.1 Adagrad

El optimizador Adagrad es un optimizador de primer orden como descenso de
gradiente, pero con algunas modificaciones. En lugar de tener una tasa de aprendizaje
global, la tasa de aprendizaje se normaliza para cada dimensién de la que depende la
funcién de costo. La tasa de aprendizaje en cada iteracion es la tasa de aprendizaje
global dividida por la norma 12 de los gradientes anteriores hasta la iteracion actual para
cada dimensidn.

Si la funcién de costo c(@) donde 8 = [6,0, ...0,,]T € R™1, entonces la regla de
actualizacion para 0 es la siguiente:

ac®
61+ = of 1 (24)
¢ @ 00;
Y10, P te€
o ®) (t+1) . ,
Donde n es la tasa de aprendizajey 6, y 6, son los valores del ieme pardmetro de

la iteracion t y t+1 respectivamente.

Este es un buen optimizador para usar en aplicaciones con procesamiento de lenguaje
natural y procesamiento de imagenes donde los datos son escasos.
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llustracion 38- Curvas de aprendizaje con el optimizador Adagrad y con Early-
stopping.
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llustracion 39- Curvas de aprendizaje con el optimizador Adagrad y sin Early-
stopping.

Se ha hecho dos redes neuronales para el caso de Adagrad. La llustracion 38llustracion
39- Curvas de aprendizaje con el optimizador Adagrad y sin Early-stopping. Es la red con
el “Early Stopping”. Como se ha acabado el aprendizaje sin que alcanca un valor
suficiente para decir que la red aprendi (alrededor de 80%-90%), se ha hecho una red
sin “Early Stopping” para ver si el problema viene de los criterios de parada del “Early
Stopping”: es la llustracion 39

Al final, la red alcance un valor de precision de 7% y de pérdida de 4.25. Ademads, como
en el primer caso, las curvas no tienen formas caracteristicas de un buen aprendizaje
(un aprendizaje rapido seguido por un aprendizaje lento) sino que tiene una curva de
precisién con variaciones bruscas y una curva de pérdida con un decrecimiento casi
constante.

Entonces, se puede decir que el optimizador no conviene al aprendizaje de la red.
6.3.2 RMSprop,

RMSprop es una técnica de optimizacidn que funciona mejor para el aprendizaje
por lotes. Rprop resuelve el problema de los gradientes que no apuntan al minimo en
los casos en que los contornos de la funcidn de coste son elipticos. Como discutimos
anteriormente, en tales casos, en lugar de una regla de aprendizaje global, una regla de
actualizacion adaptativa separada para cada peso conduciria a una mejor convergencia.
Lo especial con Rprop es que no utiliza la magnitud de los gradientes del peso, sino solo
los signos para determinar como actualizar cada peso.
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llustracién 40- Curvas de aprendizaje con el optimizador RMSprop y con Early-
stopping.

El valor final de precisidon es del 98.6% y el valor final de pérdida es de 0.289. Ademas,
las curvas tienen las caracteristicas de un buen aprendizaje; es decir, una fase de
aprendizaje rapida seguida por una fase de aprendizaje lento.

Entonces, se puede decir que la red aprende con este optimizador.
6.3.3 Adadelta,

El optimizador Adadelta es una variante de Adagrad que es menos agresiva en la
reduccion de la tasa de aprendizaje. Para cada conexion de peso, Adagrad escala la
constante de tasa de aprendizaje en una iteracion dividiéndola por el cuadrado medio
raiz de todos los gradientes pasados para ese peso hasta esa iteracion. Por lo tanto, la
tasa de aprendizaje eficaz para cada peso es una funcién mondtona decreciente del
nimero de iteracién, y después de un numero considerable de iteraciones la tasa de
aprendizaje se vuelve infinitamente pequena. Adagrad supera este problema al tomar
la media de los gradientes cuadrados en decadencia exponencial para cada peso o
dimension.

Por lo tanto, la tasa de aprendizaje eficaz en Adadelta sigue siendo mas de una
estimacion local de sus gradientes actuales y no se reduce tan rapido como el método
Adagrad. Esto asegura que el aprendizaje continle incluso después de un numero
considerable de iteraciones o épocas. La regla de aprendizaje para Adadelta se puede
resumir de la siguiente manera:

2
g.(?) =y g.(F_l) + (1 - )/) c® (25)
Y 2 aWU
wHD =y ® _ n_ oct (26)

i — i ow; ;
t
/gi(j)+e Y
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Donde vy es la constante de decaimiento exponencial, n es una constante de tasa de

®

aprendizaje y g;; representa la gradiente cuadrado medio efectivo en iteracién t.

Podemos denotar el término gl.(;)+e como RMS(gi(;)), gue da la regla de actualizacién

de la siguiente manera:

ac®
WD — O _ N

= w 27)
: 7 RMs(g() Wi

Sin detallar las ecuaciones de este método, se sabe que se puede eliminar la tasa de
aprendizaje n.

Una ventaja significativa de Adadelta es que elimina por completo la constante de tasa
de aprendizaje. Si comparamos Adadelta y RMSprop, ambos son iguales si dejamos de
lado la eliminacién constante de la tasa de aprendizaje. Adadelta y RMSprop se
desarrollaron independientemente alrededor del mismo tiempo para resolver el
problema de decaimiento de la tasa de aprendizaje rapido de Adagrad.

Training & Validation Accuracy _— Training & Validation Loss

Hois —— Training loss

—— Validation loss

—— Taining accuracy
—— Validation accuracy

0.010
5545

0008

5540
0.006 a

Los

Accuracy

0.004 5535

000z
5.530

0000

FE) lOIO 12|5 ]_":Iﬂ 175 6 5 SIU ?IS JUIG 12|5 15|ﬂ 175
Epochs Epochs

llustracién 41- Curvas de aprendizaje con el optimizador Adadelta y con Early-
stopping.
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llustracion 42- Curvas de aprendizaje con el optimizador Adadelta y sin Early-
stopping.

Se ha hecho dos redes neuronales para el caso de Adadelta. La llustracidn 41: Es la red
con el “Early Stopping”. Como se ha acabado el aprendizaje sin que alcance un valor
suficiente para decir que la red aprendi (alrededor de 80%-90%), se ha hecho una red
sin “Early Stopping” para ver si el problema viene de los criterios de parada del “Early
Stopping” : es la llustracién 42.

Al final, la red alcance un valor de precision de 3% y de pérdida de 5.46. Ademads, como
en el primer caso, las curvas no tienen formas caracteristicas de un buen aprendizaje
(un aprendizaje rapido seguido por un aprendizaje lento) sino que tiene una curva de
precision con variaciones bruscas y una curva de pérdida con un decrecimiento casi
constante.

Entonces, se puede decir que este optimizador no conviene al aprendizaje de la red.

6.3.4 Adam

Recordatorio de las curvas de aprendizaje con el optimizador ADAM.
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llustracion 43- Curvas de aprendizaje con el optimizador Adam y con Early-stopping.

El valor final de precisidon es de 97.2% vy el valor final de pérdida es de 0.179. Ademss,
las curvas tienen las caracteristicas de un buen aprendizaje; es decir, una fase de
aprendizaje rapida seguida por una fase de aprendizaje lento.

Entonces, se puede decir que la red aprendi con este optimizador.

6.3.5 Adamax

Optimizador que utiliza el algoritmo Adamax. Es una extension de Adam que
generaliza el enfoque de la norma infinita y puede resultar en una optimizacion mas
eficaz en algunos problemas.
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llustracidén 44- Curvas de aprendizaje con el optimizador Adamax y con Early-
stopping
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El valor final de precisidon es de 98.3% vy el valor final de pérdida es de 0.168. Ademas,
las curvas tienen las caracteristicas de un buen aprendizaje; es decir, un fase de

aprendizaje rapida seguida por una fase de aprendizaje lento.

Entonces, se puede decir que la red aprendi con este optimizador.

6.3.6

Ftrl

“Follow The Regularized Leader" (FTRL) es un algoritmo de optimizacion desarrollado en
Google para la prediccidon de la tasa de clics a principios de la década de 2010. Es mas
adecuado para modelos poco profundos con espacios de caracteristicas grandes y
escasos. El algoritmo es descrito por McMahan (McMahan, 2013).

0.0040

0.0035

0.0030

Accuracy

0.0020

00015

0.0025

Training & Validation Accuracy

—— Taining accuracy
—— Validation accuracy

0 10 0 30
Epochs

13

1

1e—s45.sa000bhadding & Validation Loss

— Taining loss
— Validation loss

o lID 2‘0

30
Epochs

llustracion 45- Curvas de aprendizaje con el optimizador Ftrl y con Early-stopping.
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llustracion 46- Curvas de aprendizaje con el optimizador Ftrl y sin Early-stopping.

Se ha hecho dos redes neuronales para el caso de Ftrl. La llustracion 45 es la red con el

“Early Stopping”. Como se ha acabado el aprendizaje sin que alcance un valor suficiente
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para decir que la red aprendi (alrededor de 80%-90%), se ha hecho una red sin “Early
Stopping” para ver si el problema viene de los criterios de parada del “Early Stopping” :
es la llustracion 46.

Al final, la red alcance un valor de precisién de 1.2% y de pérdida de 4.32. Ademds, como
en el primer caso, las curvas no tienen formas caracteristicas de un buen aprendizaje
(un aprendizaje rapido seguido por un aprendizaje lento) sino que tiene una curva de
precisidon con variaciones bruscas y una curva de pérdida casi constante.

Entonces, se puede decir que el optimizador no conviene al aprendizaje de la red.

6.3.7 Nadam

Optimizador que implementa el algoritmo NAdam. Al igual que Adam es
esencialmente RMSprop con momentum, Nadam es Adam con momentum Nesterov.

Training & Validation Accuracy Training & Validation Loss
10 g = oot — Taining loss
gy —— Validation loss
4]
0.8
3]
3 06
£ 2
3
0 8
g 2
0.4
1
02
= TFaining accuracy
—— VWalidation accuracy o
o S0 100 150 2200 250 300 350 D S0 100 150 200 250 300 30
Epochs Epochs

llustracién 47- Curvas de aprendizaje con el optimizador Nadam y con Early-stopping.

El valor final de precision es de 97.5% y el valor final de pérdida es de 0.159. Ademas,
las curvas tienen las caracteristicas de un buen aprendizaje; es decir, una fase de
aprendizaje rapida seguida por una fase de aprendizaje lento.

Entonces, se puede decir que la red aprendi con este optimizador.

6.3.8 Gradient descent (SGD)

El descenso de gradiente es el algoritmo de optimizacién mas basico y de primer
orden que depende de la derivada de primer orden de una funcién de pérdida. Calcula
en qué direccion se deben alterar los pesos para que la funcidn pueda alcanzar un
minimo. A través de la retropropagacion, la pérdida se transfiere de una capa a otra y
los parametros del modelo también conocidos como pesos se modifican en funcién de
las pérdidas para que la pérdida se pueda minimizar.
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llustracion 48 - Curva de funcionamiento de Gradient descent (Dawar, 2020)

Este algoritmo es el mas bdsico de los optimizadores. Tiene las desventajas de
tomar un conjunto de datos completo de n-puntos a la vez para calcular la derivada para
actualizar los pesos, lo que requiere una gran cantidad de memoria. Ademas, se alcanza
el minimo después de mucho tiempo o nunca se alcanza y se puede pegar en el punto
minimo local o de la silla de montar.

Training & Validation Accuracy Training & Validation Loss
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llustracidn 49- Curvas de aprendizaje con el optimizador SGD y con Early-stopping.

El valor final de precision es de 77.9% y el valor final de pérdida es de 1.65. Ademas, las
curvas tienen las caracteristicas de un buen aprendizaje; es decir, una fase de
aprendizaje rapida seguida por una fase de aprendizaje lento.
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Entonces, se puede decir que la red aprendi con este optimizador.

6.3.9 Resumen de las curvas de aprendizaje para las distintas combinaciones de
optimizador y conclusiéon

La Tabla 8 muestra los resultados de precisidn, los y el nimero de epochs final para cada

optimizador.

Nombre del

Optimizador Precision Loss Epochs
Adagrad 0.07 4.25 500
RMSprop 0.986 0.289 245
Adaldelta 0.03 5.46 500
Adam 0.972 0.179 234
Adamax 0.983 0.168 273
Ftrl 0.012 4.32 500
Nadam 0.975 0.159 370
SGD 0.779 1.65 500

Tabla 8- Valores finales de Precision, Loss y Epochs segutn el Optimizador.

Se pone los datos anteriores en histogramas de Precisidén, Loss y numero de Epochs
segun el optimizador respectivamente en los histogramas llustracién 50, llustracion 51,
llustracion 52.
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llustracién 50- Histograma de los valores finales de Precision segun el Optimizador
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llustracién 51- Histograma de los valores finales de Loss segtin el Optimizador
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llustracién 52- Histograma de los valores finales de Epochs segtin el Optimizador

En conclusién, el analisis de cada curva, se ha dicho que los optimizadores
Adagrad, Adaldelta y Ftrl no permiten a la red de aprender. Ademas, se debe recordar
que se ha establecido un criterio de precisién de 95%. El Unico optimizador (entre los
gue permiten a la red de aprender) que no permite alcanzar este valor (después de 500
Epochs) es el SGD. No quiere decir que no la red no puede alcanzar un valor de precision
de 95% sino que quiere decir que la red aprende de manera mas lenta con este
optimizador. En media, los optimizadores superan el 95% de precisidon después de 280
Epochs. El optimizador SGD no puede alcanzar este valor después de 500 Epochs.
Entonces, se puede eliminar el optimizador SGD en este caso ya que el tiempo de
computacién es mas grande comparado con los otros optimizadores.
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Entonces, no se utilizara los optimizadores Adagrad, Adadelta, Ftrl, y SGD para la red.
Ahora, se puede preguntar: ¢ Que optimizador elegir?

Se puede notar diferencia de desemperfio en los valores de precision, pérdida y “N2

Epochs”.
gg:?r:::a?jfr Precision N2 Epochs
RMSprop 0.986 0.289 245
Adam 0.972 0.179 234
Adamax 0.983 0.168 273
Nadam 0.975 0.159 370
Diferencia Media 0.0055 0.045125 44.75

Tabla 9- Diferencias medias de Precision, Perdida y Epochs segtin los optimizadores
seleccionados.

En la Tabla 9, se resume las diferencias medias de precision, pérdida y “Epochs”. Las
diferencias medias representan una parte despreciable del valor medio de los valores.
Entonces, por el caracter aleatorio de la inutilizacién de las redes neuronales, se podria
hacer conclusiones sobre el mejor optimizador con un estudio estadistico con el cdlculo
de cientos de redes neuronales. No seria renta hacer este estudio ya que el tiempo
ganado seria despreciable comparado al tiempo de calculo para el estudio.

6.4 Variacion de la funcion de activacion

Como recordatorio, la funcion de activacion de un nodo en una red de neuronas
define la salida de ese nodo dada una entrada o conjunto de entradas.

En esta parte, se estudia las diferentes funciones de activacién en las distintas capas.
Se recuerda que se define una funcién de activacién para las neuronas en la capa oculta
y la capa. Entonces, en esta parte, se estudia todas las combinaciones posibles con las
distintas funciones de activacion disponibles en Keras. Es decir que se varia la funcién
de activacion en la capa oculta y en la capa de salida. Se considera que la combinacién
de la funcién X con la funcion Y en la capa oculta y la capa de salida respectivamente es
diferente de la combinacion funcion Y/funcion X. Las 7 funciones de activacion de Keras
permiten obtener 49 combinaciones diferentes.

Abajo, se define las funciones de activacion de Keras y el desempefio de la red
correspondiente.

6.4.1 Funcién de activacion lineal:

En una neurona lineal, la salida depende linealmente de las variables de entrada.
Si la neurona tiene como entrada xi,x, y x3,la salida y seria y = wyx; + wyx, +
w3x3 + b, donde wy,w, y wison los pesos sinapticos para las variables xq,x5,x3
respectivamente y b b es el sesgo en la unidad neuronal.
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6.4.2 Binary Threshold:

En una binary threshold neurona (ver figura), si la entrada neta a la neurona
excede un umbral especificado, entonces, la neurona se activa; es decir, salidas 1 mas
que salidas 0. Si la entrada lineal neta a la neurona es z = wT + b y k es el umbral mas
alla del cual la neurona se activa, entonces,

y=1siz>k (28)
y=0siz<k (29)

S ’

llustracién 53 - Funcion Binary Treshold (Layer activation function, s.f.)

6.4.3 Sigmoid:

Se recuerda la Sigmoid que se ha definido en la parte 2 del apartado 2 del capitulo 5

-10 -3 5 z

llustracion 54 - funcién Sigmoid (Layer activation function, s.f.)

6.4.4 SoftMax:

La funcidon de activacién SoftMax es una generalizacion de la funcidén sigmoide y
es mas adecuada para problemas de clasificacion de multiples clases. Si hay k clases de
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salida y el vector de peso para la clase i es w(i), entonces la probabilidad predicha para
la clase i dada la entrada vector x € R™*! viene dada por lo siguiente:

Ply; == (30)

< 1) ew(i)Tx+bi
=k wOTxibD)

La particularidad de esta funcién al contrario de la sigmoid es que utiliza distintos
conjuntos de pesos para dos salidas diferentes como se muestra en la figura siguiente:

X1
P(y; = 1/x)
X, N
X3
P(y, =1/x)
Y2
X4
i
|
! P(yx = 1/x)
— Yk
Xn

Softmax

llustracién 55 - Esquema funcionamiento de la funcién SoftMax (Layer activation
function, s.f.).

6.4.5 Rectified Linear Unit(ReLU) Activation Function

Se recuerda la funcién de activacion RELU que se ha definido en la parte 2 del apartado
2 del capitulo 5
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llustracidn 56 - funciéon ReLU (Layer activation function, s.f.).

6.4.6 Tanh

La funcidn se define de la siguiente manera:
e? —e™*
=— 32
y eZ + e—Z ( )

Donde z = wTx + b es la entrada neta da la funcién.

y = tanh(z)

~
-
~

llustracion 57 - Funcion Tanh (Layer activation function, s.f.).

Si la entrada neta es un numero positivo grande, lim y = 1
Z—00

Si la entrada neta es un numero negativo grande, lim y = —1
Z——00

Siz=0,y =0

La funcién de activacion sigmoide se satura alrededor de la salida 0. Mientras se entrena
la red, si las salidas en la capa estdn cerca de cero, el gradiente desaparece y el
entrenamiento se detiene. La funcion de activacion tanh satura a valores -1y + 1 para la
salida y tiene gradientes bien definidos en torno al valor 0 de la salida. Por lo tanto, con
las funciones de activacion de tanh tales problemas de gradiente de fuga se pueden
evitar alrededor de la salida 0.
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6.4.7 Exponencial

Se recurada la funcién exponencial con la llustracién 58:

Y
A

4

exp(z)

llustracion 58- funcion exponencial.

6.4.8 Resultados

Gracias, a las curvas de aprendizaje, se puede determinar las parejas de funcion de
activacion que funcionen. Se define los criterios siguientes que permiten decir si la
pareja de funciones permite entrenar la red o no:

- Alcanzar un valor de precisién de mas de 20%

Se considera que una red que alcance este valor es una red que ha empezado aprender
sobre el caso de estudio. Si no se alcance este valor después de 500 Epochs, se considera
que la red no aprende.

Se coge los ejemplos de la pareja exponential/ Selu y la de la pareja Selu/Softsign.

El ejemplo Exponencial/Selu es una red que aprende. En la llustracidén 59, se puede ver
las curvas de aprendizaje con la fase de aprendizaje rdpida y lenta. Al final, alcance un
valor de precision de 98%.
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llustracién 59- curvas de aprendizaje con la pareja exponential + selu.

Al contrario, la pareja Selu/softsign alcanza un valor de precision menos que 20% lo que
no es un valor suficiente para explotar la red o decir que aprendi sobre los datos.

Training & Validation Accuracyselu+softsign Training & Validation Lossselu+softsign
—— Taining accuracy = Training loss
- Validation accuracy - Validation loss
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llustracién 60- curvas de aprendizaje con la pareja selu + softsign.

Las curvas de aprendizaje se encuentran en anexo. La tabla siguiente resume el
aprendizaje o no aprendizaje segun la pareja de funcién de activacion.

71



Deteccién de perturbaciones en reactores nucleares utilizando redes neuronales

hidden layer
function/ last

layer function Relu Sigmoid Softplus Sofsign Tanh Selu Exponential

Relu  [[00047] 0943 0963 066 072 098 093
Sigmoid 0% 095 06 062 0943 093
Softplus 092 08 048 05 092 09
Sofsign
Tanh

Selu
Exponential

Tabla 10- Valores finales de Precision para cada pareja.

hidden layer
function/last
layer function Relu Sigmoid Softplus Sofsign Tanh Selu Exponential
Relu
Sigmoid
Softplus
Sofsign
Tanh

Selu
Exponential

Tabla 11- Valores finales de Perdida para cada pareja.

Con esta tabla, se concluye que, en cualquier caso, las funciones Tanh y Selu en la capa
oculta no permiten a la red de aprender.

Ahora, se selecciona las parejas que permiten alcanzar el criterio de validacion de la red,
es decir, maximizar la precision. Dado los datos de la Tabla 11, se pretende alcanzar
como minimo, un valor de 95% de precision.

Se quitta las funciones RELU, Softsign, Tanh de la tabla anterior (en la capa oculta) y se
resalta los valores superiores a 95% de precision.

hidden layer function/last

layer function Sigmoid Softplus Selu Exponential

Relu 94% 96% 98% 93%
Sigmoid 94% 95% 94% 93%
Softplus 92% 89% 92% 90%
Sofsign 98% 97% 98% 95%
Tanh 96% 97% 96% 94%
Selu 95% 97% 99% 96%
Exponential 95% 97% 97% 96%

Tabla 12- Valores finales de precision de las parejas seleccionadas. En verde, las
parejas que superan el criterio de precision.
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Se puede notar unas combinaciones que no alcancen el valor de 95% de Precisién. Se
debe recordar que es por culpa del Early Stopping; no quiere decir que las
combinaciones nunca podrian alcanzar el 95% de precisidn, sino que, en este caso, no
respetan el criterio. Se necesitaria, otra vez, un estudio estadistico sobre el desempefio
de cada combinacidn. Si cada red neuronal se calcula en 4 minutos y se hace 100 veces
cada calculo, se necesitaria 13,5 dias de computaciéon para seleccionar la red mas
adecuada. Sin embargo, se puede notar que hay funciones que no alcancen los 95% de
Precision en la mayoria de los casos.

Entonces, no se haria el estudio estadistico ya que el tiempo de computacidén es
demasiado grande. Se supone que los resultados de esta tabla son siempre los mismos
pero que se seleccionara las funciones sobre las cuales, en la mayoria de los casos, no
se alcance el valor de 95% de precision con el Early Stopping.

Al final, se quita el caso de la funcién Expencial en la capa oculta y las funciones Sigmoid
y Softplus en la Gltima capa.

hidden layer function/last layer

function Sigmoid Softplus Selu

Relu 94% 96% 98%
Sofsign 98% 97% 98%
Tanh 96% 97% 96%
Selu 95% 97% 99%
Exponential 95% 97% 97%

Tabla 13- Valores finales de Precisidn para cada pareja que cumplen el criterio de
funcionamiento y de Precision.

Entonces, se queda las combinaciones de la Tabla 13.

Se podria elegir cualquier de las combinaciones disponibles en esta tabla ya que el
estudio estadistico no se ha hecho.

6.5 Utilidad del estudio estadistico

En este trabajo, se ha visto que el tiempo de cdlculo del aprendizaje de las redes
tiene un caracter aleatorio por causa de la inicializacion de los pesos en las neuronas.
Por eso, seria pertinente hacer un estudio estadistico. Sin embargo, este tipo de estudio
cuesta tiempo ya que cada cdlculo de red neuronal dura al menos dos minutos. La
pregunta de esta parte es: ¢Seria rentable hacer el estudio estadistico?

Suponemos que cada simulacién dura 2 minutos (120 segundos). Ademas, para
gue el estudio sea relevante, se supone que cada caso se simula 100 veces al minimo. Si
se quiere encontrar el mejor optimizador y la mejor combinacién de funciones de
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activacion, se deberia simular 8 casos para el optimizador y 49 casos para la combinacién
de funcién de activacion. Entonces, se necesitaria simular 570 casos.

Al final, el tiempo de calculo para hacer el estudio sera de 19 horas. Sin embargo,
la precisiéon ganada por el estudio no permitiria alcanzar valores de precision mas
elevadas de las se alcancen ya. Entonces, seria mas rentable elegir una de las
combinaciones que permiten alcanzar valores de precision de mas de 95% y aumentar
el nUmero de iteraciones en la simulacién (por ejemplo, de 200 Epochs) para que llegue
un valor de precision suficiente; aumentando de esta manera el tiempo de cdlculo de 45
segundos lo que representa 0.06% del tiempo del estudio estadistico.
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CAPITULO 7: CONCLUSIONES

7 CONCLUSIONES

En conclusidn, se ha utilizado la biblioteca FEMFUSION para recoger casos de estudio
de una perturbacion neutrdnica en cada celda de un reactor de 257 celdas. Sabiendo
gue los detectores que recogen estos datos tienen una precisiéon que no puede llegar al
100%, se genera un dataset tomando en cuenta la imprecision de los detectores.

Luego, se ha definido el tipo de problema de este estudio. En efecto, se debe
encontrar la celda de donde proviene la perturbacion; es decir que el problema es un
problema de localizacién con una salida de 257 valores posible (0 hasta 256). Esta
definicion de problema ha permitido fijar parametros como el nimero de detectores (4)
el nimero de neurona a la entrada vy la salida (8 y 257) y la funcidn de perdida (Sparse
categorical crossentropy). Se ha elegido los otros parametros de manera arbitraria para
generar una primera red neuronal funcional con sus curvas de aprendizaje

Luego, se estudid la optimizacion del tiempo de cdlculo para obtener una red
neuronal. El primer pardmetro estudiado fue el nimero de neuronas en la capa oculta.
Se ha generado casos variando el nimero de neuronas en potencia de 2 desde 8 hasta
256 ya que los expertos se acuerdan para decir que permite obtener tiempos de calculo
mas rapidos. Se generd 10 veces cada caso y cogiendo la media de los valores finales de
precision, perdida y de tiempo para limitar el caracter aleatorio del cdlculo de una red.
Se vio que 10 casos no permiten concluir sobre un valor de numero de neuronas en la
capa oculta sino 2 ya que siempre se nota el caracter aleatorio de la inicializacidon de la
red. Entonces, se eligié 128 neuronas en la capa oculta de la red ya que sus valores
finales de precision, perdida y tiempo de calculo son unas de los mejores de los casos
generados.

Ademas, se ha reducido la cantidad de datos entrando en la red. Se intentd entrenar
la red de dos maneras, sin informacion sobre las fases y sin informacién sobre los
modulos. Al final, se podia entrenar la red solamente con la informacién sobre los
modulos dividiendo por dos la cantidad de datos a la entrada (4 en lugar de 8) y pasando
el nimero de neuronas a la entrada a 4.

A continuacidon, se ha variado la cantidad de detectores en el reactor de dos
maneras. En primer lugar, se ha estudiado la influencia de la cantidad de detectores en
el reactor con una distincion entre los casos al nivel de separacion de celdas entre
detectores. Se ha llegado a la conclusiéon que cuanto mas detectores hay, mayor es el
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valor de precision final y menor el valor de perdida y de tiempo de calculo. Sin embargo,
en el caso de un reactor real, el nUmero de detectores es fijado. Entonces, se estudié en
segundo lugar un caso real de posiciéon de detectores. Se aumentd el numero de
detectores y cambio la disposicion de ellos para probar el funcionamiento de la red en
un caso real.

Luego, se buscd la influencia del optimizador en el aprendizaje de la red. Se vio que
se puede elegir un optimizador entre RMSprop, Adam, Adamax, Nadam pero los
optimizadores Adagrad, Adadelta, Ftrl y SGD no permiten a la red de aprender.

De manera analoga, se buscd la combinacion de funciones de activacion en la capa
oculta y la capa de salida. Se encontré 15 combinaciones posibles que permiten entrenar
lared.

En las variaciones de los pardmetros anterior, se concluye que se necesita un estudio
estadistico para encontrar lo mejor de los parametros en cada caso. Sin embargo,
haciendo un estudio con 100 iteraciones, se determind que no seria rentable hacer el
estudio estadistico comparado por el tiempo ganado.

Al final, este Trabajo de Fin de Master ha triunfado su objetivo inicial, es decir,
disefar una red neuronal para encontrar fuentes de perturbaciones en reactores
nucleares. Se ha hecho un estudio de la red y sus parametros para intentar reducir el
tiempo de computacion. Sin encontrar los mejores parametros, se ha establecido un
panel de pardmetros que permiten obtener una red neuronal para resolver el problema
en un tiempo razonable ya que seria necesario hacer un estudio estadistico para
determinar los mejores parametros.

Al final, la resolucion del caso en 2 dimensién ha permitido entender el
funcionamiento de las redes neuronales y sus distintos parametros. El siguiente paso
légico de este TFM seria el disefio de una red neuronal en un caso completo para
encontrar el tipo y la celda de origen de la perturbacion en un caso 4 dimension: 3 de
espacio y 1 de tiempo.
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PARTE 2: PRESUPUESTO

Este apartado se dedica al calculo de los costes para hacer este Trabajo de Fin de
Master. Se identificara los costes humanos y los costes de las herramientas utilizadas. A
notar que el siguiente presupuesto es una estimacion.

1- COSTES HUMANOS
En esta parte, se identifica las personas y las horas dedicadas al estudio.
Las personas que han participado a este trabajo son:

- El estudiante que realizé el TFM: Quentin LEC’'HVIEN
- Eltutor del estudiante: Antoni VIDAL

Se ha empezado el TFM el 1 marso de 2022 y se le ha acabado el 31 de octubre 2022. Se
distinta 3 fases del trabajo:

- Fase 1desde el01/03/2022 hasta el 30/04/2022: fase de aprendizaje de las redes
neuronales y de los estudios correspondiente a la deteccion de perturbaciones
en redes neuronales.

- Fase 2 desde el 01/05/2022 hasta el 31/07/2022: fase de construccion de la red
y su optimizacidn

- Fase 3 desde el 01/08/2022 hasta el 31/10/2022: fase de redaccion del TFM

Se define el coste de mano a 20 €/h para el alumno como ingeniero y un coste de 45 €/h
para el tutor.

1- Fasel

En esta fase, el alumno se dedicé a la busqueda de informacidn sobre las redes
neuronales y los distintos estudios sobre las perturbaciones en reactores nucleares. El
tutor ayudo el alumno para entender el problema y responder a sus respuestas. El
alumno se dedicé al estudio

La Tabla 14define las horas dedicadas por el alumno y el tutor y La Tabla 15 muestra el
coste de mano de obra para la fase 1.
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Concepto Horas AIumno Horas Tutor

presentacion del trabajo

planificacion del trabajo 2 2
formacion FEMFUSION 10 2
formacion en Redes

Neuronales 15

formacion en Keras 50

Total 80 7

Tabla 14- Horas trabajadas por el alumno y el tutor en la fase 1

Designacion Horas Precio (€/h) Total (€) \
Alumno 80 20 1600 €
Tutor 7 45 315 €
Total 1915 €
Tabla 15- Coste de mano de obra por la fase 1
2- Fase2

El alumno se dedico en esta fase, a la construccion de la red neuronal y el estudio de

su optimizacidn. El tutor ayudé el alumno para la construccion de la red.

De manera analoga a la fase 1, la Tabla 16muestra las horas trabajadas y la Tabla 17, el

precio correspondiente.

Concepto Horas Alumno Horas Tutor

construccion de la red

neuronal 60 5
Estudio de los parametros 180 0
Total 240 5

Tabla 16- Horas trabajadas por el alumno y el tutor en la fase 2

Designacion Horas Precio (€/h) Total (€)
Alumno 240 20 4800 €
Tutor 5 45 225 €
Total 5025 €
Tabla 17- Coste de mano de obra por la fase 2
3- Fase3

El alumno se dedico a la redaccion del TFM vy el tutor ha hecho las revisiones del

trabajo.

De manera analoga a la fase 1, la Tabla 18muestra las horas trabajadas y la Tabla 19, el

precio correspondiente.

Concepto Horas Alumno Horas Tutor

redaccion del documento 60 0
ler Revision 40 5
2e Revision 20 5
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| Total 120 10|

Tabla 18- Horas trabajadas por el alumno y el tutor en la fase 3
Designacion Horas Precio (€/h) Total (€) \
Alumno 120 20 2400 €
Tutor 5 45 225 €
Total 2625 €

Tabla 19- Coste de mano de obra por la fase 3

2- COSTE DEL ORDENADOR

El alumno utilizd su propio ordenador y el ordenador del departamento de
matematicas para la realizacién del trabajo. Se considera que el ordenador del alumno
tiene una vida util de 6 afios y el del departamento de matematicas, una de 10 afios.
Durante los 7 meses del proyecto, el alumno utilizé el ordenador de departamento de
matematicas durante 2 meses, lo cual se traduce en una amortizacién de 1.67%. De
manera andloga, se calcula una amortizacién para la amortizacién del ordenador del
alumno de 6.94%.

Entonces, obtenemos la Tabla 20 de coste de los ordenadores

Producto Cantidad Coste Amortizacion Depreciacion
Ordenador del alumno  1u 800 6.94% 55 €

Ordenador del
departamento de
matematicas 1u 750 1.67% 12 €

Total 67 €
Tabla 20- Coste de los ordenadores

3- COSTE DEL SOFTWARE

En esta parte, se cuenta los costes relacionados con los softwares utilizados para el
trabajo listados en la Tabla 21. Esta tabla muestra que el coste total es de 0 euros ya que
las bibliotecas utilizadas de Python son gratuitas y la universidad permite tener las
licencias Microsoft Word y Excel gratuitas.

Producto Cantidad Coste

Microsoft Word 1u 0€
Microsoft Excel 1u 0€
Anaconda / Spider /

Python 1u 0€
Biblioteca FEMFUSION 1u 0€
Biblioteca Keras 1u 0€

Tabla 21- Coste del software
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4- COSTE TOTAL

Al final, se afade los costes calculados anterior en la Tabla 22 para obtener el
presupuesto del proyecto antes impuestos y beneficios.

PARTE DEL
PRESUPUESTO COSTE TOTAL (€)
MANO DE OBRA 9565 €
FASE 1 1915 €
FASE 2 5025 €
FASE 3 2625 €
HARDWARE 67 €
SOFTWARE 0€
TOTAL 9632 €

Tabla 22- Presupuesto base del proyecto

Luego, se afiade el coste de los gastos generales y el beneficio industrial para obtener el
presupuesto total sin impuestos:

Parte Coste (€)

Presupuesto base 9632
Gastos generales (15%) 1445
Beneficio Industrial (6%) 578
Presupuesto sin

impuestos 11655

Tabla 23- Coste total antes de impuestos

Teniendo en cuenta los impuestos:

Parte Coste (€)

Presupuesto sin impuestos 11655
IVA (21%) 2448
Presupuesto con

impuestos 14103

Al final, el coste de este trabajo es de 14103 euros.
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ANNEXO

1. RELACION DEL TRABAJO CON LOS OBJETIVOS DE DESARROLLO SOSTENIBLE DE
LA AGENDA 2030

OSD 1. Fin de la pobreza. X
OSD 2. Hambre cero. X
OSD 3. Salud y bienestar. X
OSD 4. Educacién de calidad. X
OSD 5. Igualdad de género.
OSD 6. Agua limpia y saneamiento. X
OSD 7. Energia asequible y no contaminante. X
OSD 8. Trabajo decente y crecimiento
econdémico X
0OSD 9. Industria, innovacion e
infraestructuras. X
OSD 10. Reduccion de las desigualdades. X
OSD 11. Ciudades y comunidades sostenibles. X
OSD 12. Produccién y consumo responsables.
OSD 13. Accion por el clima. X
OSD 14. Vida submarina.

OSD 15. Vida de ecosistemas terrestres.
OSD 16. Paz, justicia e instituciones sélidas.
OSD 17. Alianzas para lograr objetivos. X

>

>

xX X X

Este trabajo permite encontrar fuentes de perturbaciones en reactores nucleares. La
deteccidn de las perturbaciones se hace mediante datos simulados, cogiendo los datos
pertinentes y calculando una red neuronal. Permite mejorar la seguridad de los
reactores nuclear sin poner en riesgo la poblacion y su entorno. Entonces, se considera
gue esta relacionado con el objetivo ODS 7 ya que la energia nuclear es la base de
produccién de electricidad en numeros paises. Ademads, su infraestructura y el
tratamiento de los residuos radioactivos permite asegurarse de la no contaminacion del
entorno.

Ademas, la energia nuclear es una de la mas utilizadas en el mundo y tiene una potencia
considerable emitiendo pocas cantidades de CO2 por lo que permite mantener el
desarrollo sostenible de las ciudades: es el OSD 11.
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En fin, la infraestructura de las centrales nucleares con la infraestructura de tratamiento
de los residuos nucleares es complejas y completas. Su disefio necesita expertos,
ingenieros y mano de obra para su mantenimiento. De esta manera, la localizacion de
las perturbaciones se relaciona con el ODS9.
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