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El uso cada vez mas extendido de herramientas de calculo realistas con estimacion de
las incertidumbres asociadas, en ingles conocido como BE+U (Best Estimate +
Uncertainties), la cada vez mayor capacidad de célculo, junto con la paulatina
aproximacion de las técnicas de andlisis deterministas y probabilistas, esta
permitiendo afrontar el andlisis exhaustivo de secuencias accidentales y la mejora en
la cuantificacién de los aspectos de seguridad. Un ejemplo de particular importancia es
la evaluacién de margenes de seguridad correspondientes a secuencias accidentales
del APS (Analisis Probabilista de Seguridad) mediante cédigos termohidraulicos tipo
RELAP, TRACE, etc., atendiendo de manera explicita al efecto de las incertidumbres
de todo tipo. En este contexto, las herramientas de analisis estadistico clasicas junto
con nuevos métodos, tales como andlisis de componentes principales, PCA(Principal
Components Analisis), regresion por minimos cuadrados parciales, PLS (Partial Least
Squares) y el método de descomposicién de la varianza como analisis de sensibilidad,
etc., cuya aplicabilidad practica, que no su bondad, era cuestionada hace unos afios
por la exigencia computacional en este tipo de andlisis, se postulan hoy en dia como
herramientas viables de aplicacion y de gran interés para la diagnosis y prognosis del
efecto de las incertidumbres en la estimacion de la PCT (peaking clad temperature)
necesaria en los calculos de margenes de seguridad mediante calculos BE+U.

En esta ponencia se presentan herramientas de analisis estadistico que permiten
comprender las relaciones entre las variables de entrada “inputs” (definidas por
funciones de distribucién de parametros del modelo termohidraulico) y la variable de
salida “outputs”, e.g. la PCT. El objetivo es identificar las variables de entrada mas
importantes debido al efecto que ejercen sobre las variables de salida. Ademas, es
posible cuantificar el aporte de la incertidumbre de cada variable de entrada en la
incertidumbre de los resultados. La presentacion se desarrolla sobre un accidente
LOCA grande en un PWR como caso de aplicacion.

La ponencia forma parte del trabajo de colaboracién enmarcado en el proyecto de
investigacion STN/2369/08/640 financiado por el Consejo de Seguridad Nuclear.

1. Introduccién

El uso de cdodigos termohidraulicos BE (Best estimate) esta siendo ampliamente
utilizado en el andlisis de seguridad nuclear con el objetivo de estudiar la respuesta de
los sistemas nucleares en operacion y accidente. Uno de los problemas derivados del
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uso de estos cadigos termohidraulicos es el elevado coste computacional. La mayoria
de los codigos emplean en la simulacion del comportamiento de la planta ante un
determinado accidente, tiempos computacionales muy elevados debido a la gran
complejidad del sistema simulado. Como consecuencia de ello resulta interesante la
aplicacion de métodos estadisticos que permitan valorar la interrelacion entre
parametros considerados, hacer analisis predictivos y evaluar el impacto de las
incertidumbres sobre una determinada variable resultado de la simulacion.

El PCA es un método apropiado para identificar y clasificar diferentes tipos de
comportamientos. Mientras que métodos predictivos como el PLS, permiten identificar
las variables de entrada mas importantes debido al efecto que ejercen sobre las
variables de salida a través de la construccion de la ecuacion de prediccion. Ademas,
utilizando la ecuacién de prediccién del PLS es posible propagar la incertidumbre de
las variables de entrada en el resultado final (en este caso la PCT). Utilizando los
resultados de la propagacion de la incertidumbre es posible realizar un analisis de
sensibilidad utilizando el método de descomposicion de la varianza (Saltelli, 2000).
Este método permite determinar en qué medida las variables de entrada del modelo
tienen influencia en las variables de salida, tanto individualmente, es decir en forma
independiente de las otras variables (efecto de primer orden), como incluyendo tanto el
efecto individual como los efectos de interacciones con las demas variables del
modelo (efecto total).

El caso abordado en la presente ponencia, es el analisis estadistico de los resultados
tras la simulacién de los fendmenos mas relevantes durante un escenario de accidente
LBLOCA. El accidente tipo LBLOCA corresponde a una “gran rotura” (a partir de 6"
hasta Doble guillotina) en la barrera de presion del refrigerante del reactor PWR que
provoca una tasa de pérdida de refrigerante, por unidad de tiempo, superior a la
capacidad total de los sistemas de aporte en operacién normal. Dicho accidente se
caracteriza por el comportamiento de la Temperatura de Vaina, durante todo el
transitorio LBLOCA.

A la hora de estudiar estos transitorios es importante integrar las incertidumbres
aleatorias y epistémicas, propias del sistema, las cuales estan asociadas a los
modelos y parametros de los codigos deterministas y probabilistas usados para
simular el comportamiento del sistema. Este procedimiento permite obtener mediante
simulacion soluciones fisicamente reales y una mejor descripcion de las interacciones
en sistemas complejos, permitiendo modelizar los pardmetros de entrada en todo su
espectro de variacién. Por tanto, sus soluciones pueden ser utilizadas en construccion
de modelos predictivos, que permitan estimar comportamientos de los parametros
comparables con los obtenidos mediante la simulacién, con un adecuado equilibrio
entre precision y esfuerzo computacional.

En la 352 Reunién de la SNE (Villanueva et al., 2009) se presento una metodologia
para el calculo de méargenes de seguridad utilizando un cédigo termohidraulico BE, asi
como datos y modelos del APS nivel |, ademas de contemplar algunas de las
incertidumbres asociadas a dicho modelo. En la 36 2 Reunion de la SNE (Martorell et
al., 2010a) se complementa el estudio analizando de forma mas exhaustiva las
incertidumbres introducidas por los modelos termohidraulicos y probabilistas,
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concretamente se incluyen en el estudio 26 parametros completamente
caracterizados.

En esta ocasion se plantea el uso de técnicas estadisticas multivariantes como el PLS,
el PCA y el método de descomposicién de la varianza, para la diagnosis y prognosis
del efecto de las incertidumbres en la estimacion de la PCT, partiendo de de los
resultados obtenidos en la simulacion de transitorios termohidrulicos mediante un
cbdigo “Best Estimate”. Por tanto, el LBLOCA es simulado utilizando el cédigo BE
RELAP 5 siguiendo la metodologia presentada en 352 Reunién de la SNE (Villanueva
et al., 2009), con muestras que cubren la variacién de los pardmetros de entrada
considerados en 362 Reuniéon de la SNE (Martorell et al., 2010a), obteniéndose
mediante sucesivas simulaciones una muestra representativa de los posibles
comportamientos de la temperatura dadas unas condiciones iniciales. A las diferentes
evoluciones temporales de la Temperatura de Vaina, se aplica un PCA, teniendo como
resultado una clasificacién de las mismas de acuerdo a su comportamiento durante el
transitorio. Se construye un modelo PLS, en el que se caracterizan por importancias
los parametros la PCT, dadas unas condiciones iniciales. Finalmente, se realiza un
andlisis de sensibilidad utilizando el método de descomposiciéon de la varianza para
evaluar la relacion entre las incertidumbres de las variables de entrada y la
incertidumbre del resultado del modelo en este caso la PCT. El caso de aplicaciéon se
tiene en cuenta 37 variables y 286 simulaciones.

2. Patrones de comportamiento

El analisis de Componentes Principales, PCA (Johnson, D.E. 2000), parte de la idea
de agrupar una gran cantidad de variables de partida en pocas variables
representativas (llamadas componentes principales, variables latentes o factores
latentes) que capturen la maxima variabilidad existente entre componentes. Esta
propiedad hace del PCA un método apropiado para identificar y clasificar diferentes
tipos de comportamientos.

El PCA trabaja exclusivamente sobre la matriz de variables independientes, agrupando
dichas variables en subgrupos semejantes. Esta caracteristica permite explorar los
datos en busca de patrones y/o agrupaciones entre ellos. Por ejemplo, conociendo la
trayectoria a lo largo del tiempo de la Temperatura Maxima de Vaina, el PCA agrupara
las series que presentan trayectorias similares.

En general, el PCA se puede definir mediante la matriz de variables independientes
(datos originales), X, la cual se descompone en dos matrices, T (matriz de “scores”) y
P (matriz de “loadings”), mas una matriz E residual de X. La representaciéon matricial
del PCA se presenta a continuacioén, (Johnson, D.E. 2000):

X=TP+E (1)

En donde los “scores” especifican las relaciones existentes entre los valores originales
y los “loading” definen la contribucion de cada variable original sobre la componente
principal.
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3. Andlisis multivariante mediante, PLS

En la actualidad las técnicas estadisticas multivariantes de proyeccién sobre
estructuras latentes, tales como la Regresion por Minimos Cuadrados Parciales, PLS
(Geladi, P, 1986) presentan grandes ventajas a la hora de analizar las relaciones entre
multiples variables, con una pérdida minima de informacion.

En el caso concreto de la regresion PLS, es un método de regresion por reduccion
multivariante que maximiza la covarianza. Por ser un método no paramétrico, no
establece hipétesis relativas a la distribucién de los datos, ni al tamafio muestral. En
general permite trabajar problemas de alta complejidad (muchas variables), con poca
informacion (numero reducido de muestras) y cuyo objetivo final sea el analisis
predictivo. EI modelo PLS estructura la informacion en dos matrices, la matriz de
variables independientes, X y la matriz de variables dependientes, Y. Cada una de
ellas se descompone en dos nuevas matrices, una para los “scores” matriz T, (nexo
comun entre ambas matrices, X e Y) y una para los “loadings” (matriz P para las Xy Q
para las Y). Ademas de una matriz residual (E para las X y F para las Y), tal como se
muestra a continuacion, (Geladi, P, 1986):

X=TP+E ?)
Y=TQ+F ©)
Y=BTQ+F “)

donde m es el nimero de muestras, a es el numero de componentes principales
obtenidas, n es el nimero de pardmetros a modelar, F* es la matriz residual y B son
los coeficientes de la regresion PLS.

4. El método de descomposicion de la varianza

El andlisis de sensibilidad permite determinar los factores que méas contribuyen a la
variacion de los datos de salida, de forma que se puede conocer qué resultados son
menos estables en el modelo y, por tanto, donde hay que seguir investigando para
eliminar la incertidumbre. El propésito del andlisis de sensibilidad consiste en
determinar las relaciones entre la incertidumbre en las variables usadas en el analisis
y la incertidumbre en las variables dependientes resultantes.

El método de descomposicidn de la varianza es, posiblemente, el procedimiento mas
informativo e intuitivo con el que resumir la incertidumbre en el resultado del andlisis
consecuencia de la incertidumbre en las variables de entrada. Este procedimiento
utiliza diferentes medidas para cuantificar esta incertidumbre tales como (Saltelli,
2000):

_Var(E(f(x)|xj)
T var(f(x))

()
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_Evar(f(q I x.;) _Var(f(x))-Var(E(f ()| ;)
j Var(f (x)) Var(f(x)) (6)

donde X¢j)=(X1... Xq1, Xj+1,... Xp). El numerador de la Ecuacion (5) es una medida de la
sensibilidad de f(x) con respecto al factor x;, al dividir por la varianza total de f(x) se
obtiene la fraccion de la incertidumbre en f(x) atribuida a x; denominandose indice de
sensibilidad de primer orden s;. T;, dado por la Ecuacion (6) corresponde a la fraccion
de incertidumbre en f(x) que puede ser atribuida a x; y sus interacciones con otras
variables.

En el caso de modelos puramente aditivos se cumple que ZSJ' =1 , mientras que
para un factor dado x; una diferencia importante en la media de T, y s; representa un
papel importante de las interacciones para este factor en f(x).

Un procedimiento alternativo para la evaluacion directa de T; es el uso de un meta-

modelo para f el cual se denota por f . Esta aproximacion supone utilizar una muestra
de tamafio n desde la distribucion conjunta de x (por ejemplo, una muestra aleatoria
simple) y evaluar el modelo en cada uno de los n puntos. Los valores obtenidos de la
evaluacion del modelo pueden ser utilizados para crear un meta-modelo para f. El
método que se utiliza cominmente para la estimacién de la funcion es desarrollar una
regresion lineal utilizando un modelo lineal en cada una de las entradas, por ejemplo:

donde y=(y1,Y2.,...,yn) €s el vector de salida, X=[x1,X,,...,Xp] €S la matriz de entrada y € es
el vector de error.

Integrando las Regresiones no Paramétricas al andlisis de sensibilidad propuesto por
Saltelli (2000), se pueden obtener modelos mas robustos que permiten analizar
relaciones no lineales entre las variables de entrada y de salida, sin una gran cantidad
de simulaciones. Una alternativa es calcular el indice de sensibilidad de Sobol
actualizado por Homma y Saltelli en el 1996, en donde f y T; se estimara a partir de
modelos de regresion no paramétrica (Saltelli, 2000). En esta ocasion la regresion no
paramétrica utilizada son los modelos Aditivos generalizados “GAM”.

De forma general, un Modelo Lineal Generalizado (GAM) es un modelo con un
predictor lineal definido a través de una suma de funciones suaves de las covariables
(Hastie, T & Tibshirani, R. 1986). El nombre “Generalized Additive Model” ha sido
acufiado por Hastie y Tibshirani, quienes fueron los primeros que propusieron este tipo
de modelos asi como diversos procedimientos para su estimacién y contraste. La
técnica especifica de estimacién que propusieron se llama backtting. EIl GAM tiene la
ventaja de poder integrar una gran variedad de procedimientos de suavizacion
habituales (como los arboles de regresién) pero su punto débil esta en la estimacién
del grado de suavizacion del modelo.
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5. Caso de aplicacion

En esta ocasion se plantea el uso de técnicas estadisticas multivariantes como el PLS,
el PCA y el método de descomposicion de la varianza, para la diagnosis y prognosis
del efecto de las incertidumbres en la estimacion de la PCT, partiendo de de los
resultados obtenidos en la simulacion de transitorios termohidraulicos mediante un
cbdigo “Best Estimate”. Para simplificar se ha estudiado una Unica secuencia del APS
nivel 1 de un PWR cuyo iniciador es un LOCA grande (LBLOCA), aunque puede
aplicarse de forma anéloga a otros escenarios accidentales. La Figura 1, muestra la
secuencia accidental analizada.

Large LOCA Recirculation from | Consequence

containment

Injection from LPIS
accumulators

OK

| CD
| CcD
CD

Figura. 1. Secuencias accidentales de un LBLOCA.

El APS asume que tras producirse un LBLOCA en la rama fria de un reactor PWR se
produce una despresurizacion que lleva a la inyeccion de seguridad desde los
acumuladores. Si la despresurizacion continla, debe producirse una segunda
inyeccion usando al menos una de las dos bombas del sistema de inyeccion de baja
desde el Tanque de Almacenamiento de Agua de Recarga, hasta que se produce la
sefal de bajo nivel. En este instante comienza la recirculacion desde el sumidero de
contencién, siendo el tiempo méximo disponible para alineacién limitado por la sefal
de muy bajo nivel segun el APS. El transitorio ha sido simulado, como se menciono
anteriormente, con el cédigo RELAP 5 utilizando un modelo de una instalacion PWR
de cuatro lazos. El modelo presenta dos lazos, uno en el que se produce la rotura y
otro en el que se colapsa los tres lazos intactos de la instalacion. Al analizar la barrera
del combustible nuclear durante un escenario LOCA, las variables de seguridad son: la
temperatura de vaina (PCT), la méxima oxidacion local (LMO) y la oxidacién del ndcleo
(CWO), y la incertidumbre esta asociada a las condiciones iniciales y de contorno de
los modelos. En 1989 la metodologia CSAU establecié las bases para generar
funciones de densidad asociadas a la carga (USNRC, 1989). Se han simulado 700 s.
de transitorio, de la secuencia de la Figural.

La aplicacion tiene por objetivo la diagnosis y prognosis del efecto de las diferentes
variables en el comportamiento de la temperatura de vaina durante todo el transitorio
LBLOCA, teniendo en cuenta las incertidumbres introducidas por los modelos
termohidraulicos y probabilistas. En este contexto, se incluyen las incertidumbres
asociadas a 26 parametros; los mas representativos para la secuencia, y que se
presentan en la Tabla 1, (Frepoli, C. 2008; Lee SY & Ban CH, 2004; M.Y. Young et al.,
1998; Martin, R.P. et al., 2005; Bajorek, S.M. et al., 2010; Wulff W, 1990).
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Variable Tipe Distribucién Tipe
- Variaple Distribucion
Polencia Nominal (PH) Homal
Sefial Disparo Reactor (SDR) Unifeame
Potencia Parada (PP} HNomal
y Sefial nyeccidn de Sequridad (SI5) Uniforme
Calor Especifico Nommal
Combuslible (CEC) Variable Tipo
I Distribucion
Conductividad Témica Normal
Combustibke (CTC) Presion Descarga (PDW) Uniforme
Axial Peaking Factor (PF) Nomal Volumen Lienada (VLA) Uniforme
Hol Gap Size (HGS) Hommal Temperatura (TA) Nommal
Variable Tipo Distribucién Pérdidas Tuberia (PTA) LoaNemal
Hivel (NP} Hormal Tipo
- Variable Distribucién
Pérdidas Tuberia (PTP) LogNomal
| Presion (PC) Unitorme
Variable Tipe Dk "
N T (TC) Uniforme
Tamario de Rotura (TR) LoaNomal
. Tipe
tfé’ps{lr:mede Descarga Uniforme Variable Distribucion
Variable Tipo Distribucién Sefial Bajo Nivel Tangue (SBENT) Uniformae
I - ) Sefial Muy Bajo Nivel Tangue (SMENT) Uniformae
Presin Inyecodn (PI5) Unifoerme
| Tiempo Transicion a Recirculaaon (TTR) Unitorme
Caudal Inyeccion (C15) Nomnal
T " s) Caudal Recirculacion (CRS) Nommal
emperatura (TIE
Unifarme Temperatura (TRS) Uniforme

Tabla 1. Relacion de Parametros

A partir de 286 muestras se han realizado las correspondientes ejecuciones del cédigo
para obtener el valor de la PCT considerando en primer lugar potencia nominal y
repitiendo los casos con un aumento de la potencia del 10%. En la Figuras 2 y 3 se
observan los distintos comportamientos de la evolucion de la temperatura de vaina con
una Potencia Inicial y con el incremento de potencia del 10%.
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Figura. 2. Evolucion de la temperatura de
vaina para potencia nominal
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Figura. 3. Evolucion de la temperatura de vaina para

un Aumento de Potencias del 10%

A continuacion, se realiza un analisis PCA utilizando como matriz de datos la evolucion
de la Temperatura de Vaina con potencia inicial, durante los 700 segundos simulados.
El objetivo es clasificar las diferentes trayectorias de la Temperatura de Vaina con
potencia inicial. La Figura 4 muestra las diferentes agrupaciones obtenidas por el
algoritmo PCA, realizado con el programa SIMCA (UMETRICS, 2002). Se puede
observar que existen tres comportamientos generales, asociados a las distintas

trayectorias de la Temperatura de Vaina.
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Analisis de Componentes Principales (PCA) -
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Figura 4. Tipos de evolucion de la Temperatura de Vaina resultado del PCA

Al analizar las caracteristicas de los diferentes parametros en cada uno de los tres
comportamientos obtenidos por el PCA, se observa que la diferencia en el
comportamiento se debe basicamente al tamafio de la rotura. En la Figura 5 se
presentan los 3 comportamientos de acuerdo al tamafio de la rotura.

Tipos de Evolucion de la Temperatura de Vaina
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Figura 5. Tipos de evolucién de la temperatura de vaina.

En esta ponencia se ha elegido un PLS 1, en donde los elementos que constituyen la
matriz X, son los 37 pardmetros mostrados en la Tabla 1, mientras que el elemento
que constituyen el vector Y es la Temperatura Maxima de Vaina. El objetivo del
modelo es obtener la importancia de los parametros (Matriz X), en la prediccion de la
Maxima Temperatura de Vaina, durante el Transitorio. La regresion PLS se desarrollo
con el programa SIMCA-P (UMETRICS, 2002). Como se ha indicado con anterioridad,
se aplica la regresion PLS, en la obtencién de un modelo que sirva para determinar las
variables mas significativas en la prediccion de los valores de las variables Y (Maxima
temperatura de Vaina). Una vez definido el conjunto de datos, se realiza el analisis
PLS cuyos resultados se presentan a continuacion. La bondad de ajuste del modelo es
de R?*=95.3. Respecto al Q? (indice de Stone Geiser) el cual mide el aporte marginal
de cada componente PLS al poder predictivo del modelo, el cual es con dos
componentes del Q°=95.1% acumulado del PLS. La Figura 6 muestra los resultados
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del célculo de importancias de la variable x; (donde i=1,...,32) en funcién del poder
predictivo que tiene sobre Y (PCT), (denominado VIP) al realizar la regresion PLS en
donde se observa que los parametros mas significativos, en orden de importancia son:
el efecto lineal y el efecto cuadratico del Tamafio de Rotura (TR), Coeficiente
Descarga (CD) y Potencia Nominal (PN).

Figura 6. Importancias de las variables en el Modelo.

Por tanto, el Tamarfio de rotura ademas de su efecto cuadratico son las variables mas
importantes respecto al poder predictivo que tienen sobre la PCT. Finalmente, se
extrae de la regresion PLS la ecuacion que permite predecir la variable a explicar en
este caso la PCT con las variables explicativas (tamafio de rotura, coeficiente de
descarga etc...), para posteriormente utilizarla en la propagacion de las
incertidumbres. Para realizar la propagacion de la incertidumbre se remplazo en la
ecuacion de prediccion PLS cada variable como funcién de distribucion, ademas del
error de la regresion. Posteriormente se realizaron 300 simulaciones mediante el
método de muestreo Hipercubo Latino, utilizando la ecuacién de prediccion del PLS,
obteniéndose de esta forma los estadisticos caracteristicos de la PCT como son los
percentiles 5%, 95%, etc. (se utilizo el programa @Risk para la propagacién de la
incertidumbre). La Figura 7 presenta la funcion de densidad de la PCT y algunos de
sus estadisticos (media, 5% y 95%).

Figura 7. Propagacion de las incertidumbres al calculo de la PCT utilizando la ecuacién
del PLS (Software @Risk)

En esta ocasion se observa que el valor medio de la PCT obtenida a través de la
propagacion de la incertidumbre, por medio de muestreo por hipercubo latino se a
justa a los valores reales y predichos obtenidos a través del PLS. En la Tabla 2, se
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presentan los valores medios de la PCT reales, predichos y tras la propagacion de la
incertidumbre.

Simulaciéon
(Propagacion de la incertidumbre)
Reales por RELAP | Predichos por PLS | Valor medio de la PCT | Percentil 5% | Percentil 95%
PCT 759 754 732.4387 596.8563 1154.6238

Tabla 2. Resumen de valores medios

Valor medio

Como se menciono en la introduccién en esta ponencia se uso el método de
descomposicion de la varianza de sobol (Saltelli, A, 2000) para analisis de
sensibilidad. Utilizando el GAM (Hastie, T & Tibshirani, R. 1986), en la estimacion de
los indices de Sobol se obtiene los siguientes resultados:

Modelo: GAM R°=0.999

Covariable Si T Intervalo para el T; al 95%
TR*TR 0.823 0.832 (0.794, 0.906)

TR 0.175 0.192 (0.326, 0.384)

PN 0.005 0.000 (0.00, 0.136)

PP 0.001 0.000 (0.000, 0.048)

CD 0.000 0.003 (0.00, 0.021)

Tabla 3. Resultados del andlisis de sensibilidad a la PCT utilizando la regresion no
paramétrica GAM

Finalmente, el 82.3% de la incertidumbre del valor de la PCT se atribuye a la
incertidumbre propia del efecto cuadratico del tamafio de rotura. El intervalo de
confianza TR*TR al 95% esta entre [0.79 y 0.906], lo cual indica que practicamente
toda la incertidumbre de la PCT se debe a la incertidumbre propia del TR y su
interaccién con otras covariables.

Observaciones finales

Se ha analizado el comportamiento de Temperatura de Vaina durante todo el
transitorio LBLOCA, identificando por PCA 3 tipos de comportamiento. Con el analisis
anterior se pone de manifiesto que el Tamafo de Rotura, es el factor que condiciona el
comportamiento de la Temperatura de Vaina a lo largo del tiempo. Respecto a los
resultados obtenidos con PLS, se observé que los parametros mas relevantes al
analizar los picos Temperatura de Vaina son el Tamafio de Rotura, Potencia Nominal
y el Coeficiente de Descarga (Rotura). El andlisis de sensibilidad ha servido para
comprobar la robustez del modelo, observando como varian la PCT en funcién de las
modificaciones de las variables de entrada dadas por las funciones de distribucion de
cada una de ellas (TRyognorma, CDyunitorme) ¥ PNinorman), pOdemos concluir que la
incertidumbre del TR es la variable mas importante con respecto a impacto en la
incertidumbre de la PCT. Es importante resaltar que las técnicas estadisticas son de
gran utilidad cuando se trabaja con modelos donde interviene una gran cantidad de
variables, ya que, permiten identificar las variables mas relevantes cuantificando su
importancia. Acotando asi, el nimero de variables de las que depende una variable
respuesta, (en este caso la PCT) y reducir asi el esfuerzo computacional para
evaluarlas.
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