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1+D+i

M¢étodos estadisticos para el analisis
de margenes de seguridad mediante

codigos BE+U

M. Villamizar, S. Martorell, J.F. Villanueva, S. Carlos,
A. Sanchez, F. Pelayo, R. Mendizdbal ¢ . Sol

En este trabajo se presentan herramientas de analisis estadistico como el anélisis
de componentes principales, PCA (Principal Components Analisis), regresion

por minimos cuadrados parciales, PLS (Partial Least Squares) y el método de
descomposicion de la varianza como analisis de sensibilidad; las cuales permiten
comprender las relaciones entre las variables de entrada “inputs” (definidas por
funciones de distribucién de pardmetros 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. El caso de aplicacion se desarrolla sobre un
accidente LOCA grande en un PWR como caso de aplicacion.

Statistical methods for the analysis of safety margins through BE+U codes:

This paper presents tools for statistical analysis (PLS, PCA, Variance Decomposition)
to understand the relationships between input variables (defined by parameters of the
model thermal-hydraulics distribution functions) and output variable, e.g. the PCT
variable. The objective is to identify the most important input variables in order to the
effect on the output variables. In addition, it is possible to quantify the contribution
of the uncertainty of each input variable in the uncertainty of results. The case of
application develops a Large Break LOCA in a PWR.

INTRODUCCION

El uso de cédigos termohidraulicos BE
(Best Estimate) esta siendo ampliamen-
te utilizado en el andlisis de seguridad
nuclear con el objetivo de estudiar
la respuesta de los sistemas nuclea-
res en operacién y accidente. Uno de
los problemas derivados del uso de
estos codigos termohidraulicos es el
elevado coste computacional. La ma-
yoria de los codigos emplean en la
simulacion del comportamiento de la
planta ante un determinado accidente,
tiempos computacionales muy eleva-
dos debido a la gran complejidad del
sistema simulado. Como consecuencia
de ello resulta interesante la aplicacion
de métodos estadisticos que permitan
valorar la interrelacién entre parame-
tros considerados, hacer analisis pre-
dictivos y evaluar el impacto de las
incertidumbres sobre una determina-
da variable resultado de la simulacién.
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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 construccién
de la ecuacion de prediccion. Ademas,
utilizando la ecuacion de prediccion
del PLS es posible propagar la incerti-
dumbre de las variables de entrada en
el resultado final (en este caso la PCT).
Utilizando los resultados del RALAP
y/o de la propagacion de la incerti-
dumbre a través de la ecuacion de pre-
diccién, es posible realizar un andlisis
de sensibilidad utilizando el méto-
do de descomposicion de la varianza
(Saltelli, 2000). Este método permite de-
terminar en qué medida las variables de
entrada del modelo tienen influencia en
las variables de salida, tanto individual-
mente, es decir en forma independiente
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de las otras variables (efecto de pri-
mer orden), como incluyendo tanto el
efecto individual como los efectos de
interacciones con las demas variables
del modelo (efecto total).

El caso abordado en el presente ar-
ticulo, es el analisis estadistico de los
resultados tras la simulacion de los
fenémenos 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 sis-
temas de aporte en operacion normal.
Dicho accidente se caracteriza por el
comportamiento de la temperatura
de vaina, durante todo el transitorio
LBLOCA.

A la hora de estudiar estos transi-
torios es importante integrar las in-
certidumbres aleatorias y epistémicas,
propias del sistema, las cuales estan
asociadas a los modelos y pardme-
tros de los codigos deterministas y
probabilistas usados para simular el
comportamiento del sistema. Este pro-
cedimiento permite obtener median-
te simulacion, soluciones fisicamente
reales y una mejor descripcion de las
interacciones en sistemas complejos,
permitiendo modelizar los pardme-
tros de entrada en todo su espectro
de variacion. Por tanto, sus soluciones
pueden ser utilizadas en construccion
de modelos predictivos, que permi-
tan estimar comportamientos de los
parametros comparables con los obte-
nidos mediante la simulacién, con un
adecuado equilibrio entre precisién y
esfuerzo computacional.

En la 35" Reunién de la SNE (Vill-
anueva et al., 2009) se presenté una
metodologia para el calculo de marge-
nes de seguridad utilizando un cédigo
termohidraulico BE, asi como datos y
modelos del APS nivel I, ademas de
contemplar algunas de las incertidum-
bres asociadas a dicho modelo. En la
36° Reunién de la SNE (Martorell et al.,
2010a) se complementa el estudio ana-
lizando de forma més exhaustiva las
incertidumbres introducidas por los
modelos termohidraulicos y probabi-
listas, concretamente se incluyen en el
estudio 37 parametros completamente
caracterizados.

En esta ocasion se plantea el uso de
técnicas estadisticas multivariantes
como el PLS, el PCA y el método de
Descomposicion de la Varianza de So-
bol para analisis de sensibilidad, estas
en conjunto utilizadas en la diagnosis
y prognosis del efecto de las incerti-
dumbres en la estimacion de la PCT,

partiendo de de los resultados obte-
nidos en la simulacion de transitorios
termohidraulicos mediante un codigo
Best Estimate. Por tanto, el LBLOCA
es simulado utilizando el cédigo BE
RELAP 5 siguiendo la metodologia
presentada en 35° Reunion de la SNE
(Villanueva et al., 2009), con muestras
que cubren la variacion de los para-
metros de entrada considerados en
36° Reunion de la SNE (Martorell ef
al., 2010a), obteniéndose mediante su-
cesivas simulaciones una muestra re-
presentativa de los posibles comporta-
mientos de la temperatura dadas unas
condiciones iniciales. A las diferentes
evoluciones temporales de la tempe-
ratura de vaina, se aplica un PCA,
teniendo como resultado una clasifi-
cacion de las mismas de acuerdo a su
comportamiento durante el transito-
rio. Se construye un modelo PLS, en el
que se caracterizan por importancias
los pardmetros la PCT, dadas unas
condiciones iniciales. Finalmente, se
realiza un analisis de sensibilidad uti-
lizando el método de Descomposicion
de la Varianza de Sobol para evaluar
la relacion entre las incertidumbres
de las variables de entrada y la incer-
tidumbre del resultado del modelo en
este caso la PCT. El caso de aplicacion
se tiene en cuenta 37 variables y 286
simulaciones.

PATRONES DE COMPORTAMIENTO

El Analisis de Componentes Principa-
les, PCA (Johnson, D.E. 2000), parte de
la idea de agrupar una gran cantidad
de variables de partida en pocas va-
riables representativas (llamadas com-
ponentes principales) que capturen la
maxima variabilidad existente entre
componentes. Esta propiedad hace del
PCA un método apropiado para iden-
tificar y clasificar diferentes tipos de
comportamientos.

El PCA trabaja exclusivamente so-
bre la matriz de variables indepen-
dientes, agrupando dichas variables
en subgrupos semejantes. Esta carac-
teristica 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 méxima de vaina, el
PCA agrupara las series que presentan
trayectorias similares.

En general, el PCA se puede definir
mediante la matriz de variables in-
dependientes (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 representacion matricial del PCA
se presenta a continuacion, (Johnson,
D.E. 2000):

X=TP+E (1)

En donde los scores especifican las
relaciones existentes entre los valo-
res originales y los loading definen la
contribucién de cada variable original
sobre la componente principal.

ANALISIS MULTIVARIANTE
MEDIANTE, PLS

En la actualidad las técnicas esta-
disticas multivariantes de proyeccion
sobre estructuras latentes, tales como
la Regresion por Minimos Cuadrados
Parciales, PLS (Geladi, I, 1986) pre-
sentan grandes ventajas a la hora de
analizar las relaciones entre miltiples
variables, con una pérdida minima de
informacion.

En el caso concreto de la regresion
PLS, es un método de regresién por
reducciéon multivariante que maximi-
za la covarianza. Por ser un método
no paramétrico, no establece hipéte-
sis relativas a la distribucién de los
datos, ni al tamafio muestral. En ge-
neral permite trabajar problemas de
alta complejidad (muchas variables),
con poca informacién (nimero reduci-
do de muestras) y cuyo objetivo final
sea el andlisis predictivo. El modelo
PLS estructura la informacién en dos
matrices, la matriz de variables inde-
pendientes, 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 X y Q para las Y). Ademas de una
matriz residual (E para las X y F para
las Y), tal como se muestra a continua-
cion, (Geladi, P, 1986):

X=TP+E )
Y=TQ+F (3)
Y=BTQ+F* ()

donde, F* es la matriz residual y
B son los coeficientes de la regresion
PLS:

EL METODO DE DESCOMPOSICION
DE LA VARIANZA

El analisis de sensibilidad permite de-
terminar los factores que mas contri-
buyen 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. Mediante el método
de descomposicion de la varianza se
obtienen estimaciones de sensibilidad
validas para relaciones paramétricas y
no parameétricas, lo que representa una
ventaja respecto a los métodos clasicos
de regresion. El propoésito del analisis
de sensibilidad consiste en determinar

NUCLEAR ESPANA mayo 2012
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las relaciones entre la incertidumbre
en las variables usadas en el analisis
y la incertidumbre en las variables
dependientes resultantes.

El método de descomposicion de la
varianza es, posiblemente, el proce-
dimiento 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 ox) (5)
N Var( f(x))

y
_ENVar(f(x)x ) Var( o) - Var(EC (x)fx ) (6)
3 Var( f(x) B Var{ fix))
donde x =(x.. ¥ ; X5 x). El

numerador de la Ecuacion (3) 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,
Por tanto, el 5; permite determinar en
qué medida la variable de entrada xi
a analizar tienen influencia en la va-
riable de salida, de forma individual,
es decir en forma independiente de de
las otras variables.

Mientras que el T, dado por la
Ecuacion (6) corresponde a la fraccién
de incertidumbre en f(x) que puede
ser atribuida a x; y sus interacciones
con las otras variables de entrada. Por
tanto, incluye tanto el efecto indivi-
dual como los efectos de interacciones
con las demas variables del modelo.

En el caso de modelos puramente
aditivos se cumple que }s=1, mien-
tras que para un factor dado x, una
diferencia importante en la medlia de
T,y s, representa un papel importante

e las interacciones para este factor
en f(x).

Un procedimiento alternativo para
la evaluacion directa de Tj es el uso de
un meta-modelo para f el cual se de-
nota por f. Esta aproximacién supone
utilizar una muestra de tamafio n des-
de la distribucién conjunta de x (por
ejemplo, una muestra aleatoria sim-
ple) v 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-mo-
delo para f. El método que se utiliza
comunmente para la estimacion de la
funcién es desarrollar una regresion
lineal utilizando un modelo lineal en
cada una de las entradas, por ejemplo:

y=f(x)+e (7)
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donde y=(y,.y,....y,) es el vector de
salida, x:[x,..r_,,....xp] es la matriz de
entrada y € es el vector de error.

Integrando las Regresiones no Pa-
ramétricas al andlisis de sensibilidad
propuesto por Saltelli (2000), se pue-
den 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 cal-
cular el indice de sensibilidad de So-
bol actualizado por Homma y Saltelli

acumuladores

en el 1996, en donde f'y T, se estimara
a partir de modelos de regresién no
paramétrica (Saltelli, 2000). En esta
ocasion la regresion no paramétrica
utilizada son los modelos Aditivos
generalizados "GAM”,

De forma general, un Modelo Li-
neal Generalizado (CAM) es un mo-
delo 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 si-
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Tabla 1. Relaciéon de Parémetros.
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Figura. 3. Evolucién de la temperatura de vaina para el Aumento de Potencias del 10%.

do acunado por Hastie y Tibshira-
ni, quienes fueron los primeros que
propusieron este tipo de modelos asi
como diversos procedimientos para
su estimacioén y contraste. La técni-
ca especifica de estimacién que pro-
pusieron se llama backtting. El GAM
tiene la ventaja de poder integrar una
gran variedad de procedimientos de
suavizacion habituales (como los ar-
boles de regresién) pero su punto dé-
bil estd en la estimacion del grado de
suavizacion del modelo.

CASO DE APLICACION

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 estima-
cion de la PCT, partiendo de de los
resultados obtenidos en la simulacién
de transitorios termohidraulicos me-
diante un cédigo Best Estimate. Para
simplificar se ha estudiado una tnica
secuencia del APS nivel 1 de un PWR
cuyo iniciador es un LOCA grande
(LBLOCA), aunque puede aplicarse
de forma andloga a otros escenarios

accidentales. La Figura 1, muestra la
secuencia accidental analizada.

El APS asume que tras producirse
un LBLOCA en la rama fria de un
reactor PWR se produce una despre-
surizacion que lleva a la inyeccién de
seguridad desde los acumuladores.
Si la despresurizacién continta, debe
producirse una segunda inyeccion
usando al menos una de las dos bom-
bas del sistema de inyeccién de baja
desde el tanque de almacenamiento
de agua de recarga, hasta que se pro-
duce la senal de bajo nivel. En es-
te instante comienza la recirculacién
desde el sumidero de contencién,
siendo el tiempo maximo disponible
para alineacién limitado por la sefal
de muy bajo nivel segtn el APS. El
transitorio ha sido simulado, como se
mencion6 anteriormente, con el codi-
go 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 intac-
tos de la instalacién. Al analizar la
barrera del combustible nuclear du-
rante un escenario LOCA, las varia-
bles de seguridad son: la temperatura

de vaina (PCT), la maxima oxidacién
local (LMO) v la oxidaciéon del na-
cleo (CWO), y la incertidumbre esta
asociada a las condiciones iniciales
y de contorno de los modelos. En
1989 la metodologia CSAU establecid
las bases para generar funciones de
densidad asociadas a la carga (US-
NRC, 1989). Se han simulado 700 s.
de transitorio, de la secuencia de la
Figura 1.

La aplicacion tiene por objetivo la
diagnosis y prognosis del efecto de
las diferentes variables en el compor-
tamiento de la temperatura de vaina
durante todo el transitorio LBLOCA,
teniendo en cuenta las incertidum-
bres introducidas por los modelos
termohidraulicos y probabilistas. En
este contexto, se incluyen las incerti-
dumbres asociadas a 26 parametros
(algunos de los 26 parametros que se
presentan a continuacion se trabajan
en mas de un nivel ampliando la lista
a 37 pardmetros); los mas represen-
tativos 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.I. et al.,
2005; Bajorek, S.M. et al., 2010; Wulff
W, 1990).

A partir de 286 muestras se han
realizado las correspondientes eje-
cuciones del codigo para obtener el
valor de la PCT considerando en pri-
mer lugar potencia nominal y repi-
tiendo los casos con un aumento de
la potencia del 10%. En la Figuras
2 y 3 se observan los distintos com-
portamientos de la evolucién de la
temperatura de vaina con una po-
tencia inicial y con el incremento de
potencia del 10%.

A continuacion, se realiza un ana-
lisis PCA utilizando como matriz de
datos la evolucion de la temperatura
de vaina con potencia inicial, duran-
te 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 agrupacio-
nes obtenidas por el algoritmo PCA,
realizado con el programa SIMCA
(UMETRICS, 2002). Se puede obser-
var que existen tres comportamien-
tos generales, asociados a las distin-
tas trayectorias de la temperatura de
vaina.

Al analizar las caracteristicas de
los diferentes parametros en cada
uno de los tres comportamientos ob-
tenidos por el PCA, se observa que
la diferencia en el comportamiento
se debe basicamente al tamario de la
rotura. En la Figura 5 se presentan
los tres comportamientos de acuerdo
al tamanio de la rotura.
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Analisis de Componentes Principales (PCA)
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Figura 5. Tipos de evolucién de la temperatura de vaina.
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Con el fin de comprender las rela-
ciones entre las variables de entrada
inputs (definidas por funciones de
distribucién de parametros del mo-
delo termohidraulico) y la variable
de salida outputs, en este caso la PCT,
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se realiza un analisis de sensibilidad
utilizando el método de Descomposi-
cion de la Varianza de Sobol y la re-
gresion no paramétrica “GAM” (Mo-
delos Aditivos Generalizados). En la
Tabla 2 se presentan los resultados

del cdlculo de indices de sensibilidad
a la PCT, solo se muestran los mas
importantes. "

Teniendo en cuenta el valor del T, , la
incertidumbre asociada al las varia-
bles “TR, CD y PN” e incluyendo sus
interacciones, son los que aportan in-
certidumbre en el valor de la PCT, en
concreto el 97.7% de la incertidumbre
del valor de la PCT se atribuye a la
incertidumbre propia del TR.

El siguiente objetivo era intentar
predecir, en este caso la PCT para unas
determinadas condiciones iniciales,
utilizando regresiones no paramétri-
cas, y conseguir asi valores fiables de
la PCT con un adecuado equilibrio
entre precision y esfuerzo computa-
cional. En esta ocasion, se ha elegido
la Regresion por Minimos Cuadrados
Parciales (PLS 1), en donde los ele-
mentos que constituyen la matriz X,
son los 37 parametros mostrados en la
Tabla 1, mientras que el elemento que
constituyen el vector Y es la tempera-
tura maxima de vaina. El objetivo del
modelo es obtener la prediccion de la
méxima temperatura de vaina, duran-
te el transitorio y la importancia de los
pardmetros (Matriz X). La regresion
PLS se desarroll6 con el programa SI-
MCA-P (UMETRICS, 2002). Una vez
definido el conjunto de datos, se rea-
liza el analisis PLS cuyos resultados se
presentan a continuacioén. La bondad
de ajuste del modelo es de R*=95.3.
Respecto al Q* (Indice de Stone Geiser)
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el cual mide el aporte marginal de
cada componente PLS al poder pre-
dictivo del modelo, el cual es con dos
componentes del Q°=95.1% acumu-
lado del PLS. La Figura 6 muestra los
resultados del calculo 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 pardmetros mas sig-
nificativos, en orden de importancia

son: el efecto lineal y el efecto cua-
dratico del Tamano de Rotura (TR),
Coeficiente Descarga (CD) y Potencia
Nominal (PN).

Por tanto, el tamafio de rotura ade-
mds de su efecto cuadratico son las
variables mds importantes respecto
al poder predictivo que tienen sobre
la PCT. Finalmente, se extrae de la
regresion PLS la ecuacién que permite
predecir la variable a explicar en este
caso la PCT con las variables explica-
tivas (tamario de rotura, potencia no-
minal, coeficiente de descarga etc...),
para posteriormente utilizarla en la
propagacion de las incertidumbres.
Para realizar la propagacién de la in-
certidumbre se remplazé en la ecua-
cién de prediccion PLS cada variable
como funcién de distribucién, ademas
del error de la regresion. Posterior-
mente se realizaron 300 simulaciones
mediante el método de muestreo hi-
percubo latino, utilizando la ecuacion
de prediccién del PLS, obteniéndo-
se de esta forma los estadisticos ca-
racteristicos de la PCT como son los
percentiles 5%, 95%, etc. (se utilizo
el programa @Risk para la propaga-
cion de la incertidumbre). La Figura
7 presenta la funcién de densidad de
la PCT y algunos de sus estadisticos
(media, 5% y 95%).

En esta ocasion se observa que el
valor medio que se obtiene de la PCT
a través de la propagacion de la incer-
tidumbre, por medio de muestreo por
hipercubo latino se a justa a los valo-
res reales y predichos, que se obtuvie-
ron a través de RELAP. En la Tabla 3,
se presentan los valores medios de la
PCT reales, predichos y tras la propa-
gacion de la incertidumbre.

Como se mencioné en la introduc-
cién del articulo, se utilizé el método
de Descomposicion de la Varianza de
Sobol (Saltelli, A, 2000) para anélisis
de sensibilidad. Utilizando el GAM
(Hastie, T & Tibshirani, R. 1986), en
la estimacién de los indices de Sobol
se obtiene los siguientes resultados,
Tabla 4:

El 82.3% de la incertidumbre del
valor de la PCT se atribuye a la incer-
tidumbre propia del efecto cuadratico
del tamano de rotura. El intervalo de
confianza TR*TR al 95% estd entre
[0.79 y 0.906], lo cual indica que prac-
ticamente toda la incertidumbre de la
PCT se debe a la incertidumbre pro-
pia del TR y su interaccién con otras
covariables.

Finalmente, el analisis de sensibi-
lidad después de la propagacion a
través de la ecuaciéon de prediccion,
ha servido para comprobar la robus-
tez del modelo predictivo, observan-
do cémo varian la PCT en funcién
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de las modificaciones de las variables
de entrada dadas por las funciones
de distribucién de cada una de ellas
(TRH.ugnomnll’ PNwmm.\\] ¥ CD|UniFurmD|)' po-
demos concluir que la incertidumbre
del TR es la variable mas importante
con respecto a impacto en la incerti-
dumbre de la PCT, resultados que co-
inciden con el andlisis de sensibilidad
realizado anteriormente.

OBSERVACIONES FINALES

Se ha analizado el comportamien-
to de temperatura de vaina durante
todo el transitorio LBLOCA, identifi-
cando por PCA tres tipos de compor-
tamiento. Con el andlisis anterior se
pone de manifiesto que el tamafio de
rotura, es el factor que condiciona el
comportamiento de la temperatura
de vaina a lo largo del tiempo. Res-
pecto a los resultados obtenidos con
PLS, se observd que los parametros
mas relevantes al analizar los picos
temperatura de vaina son el tamaiio
de rotura, potencia nominal y el co-
eficiente de descarga (rotura). El ana-
lisis de sensibilidad ha servido para
comprobar la robustez del modelo,
observando cémo varian la PCT en
funcién de las modificaciones de las
variables de entrada dadas por las
funciones de distribucion de cada
una de ellas (TRIL"WW”, PN[Nummﬂ y

(Caiformey) POdemos concluir que
la incertidumbre del TR es la varia-
ble mas importante con respecto a
impacto en la incertidumbre de la
PCT. Es importante resaltar que las
técnicas estadisticas son de gran uti-
lidad cuando se trabaja con modelos
donde interviene una gran cantidad
de variables, ya que, permiten iden-
tificar las variables mds relevantes
cuantificando su importancia. Aco-
tando asi, el nimero de variables de
las que depende una variable res-
puesta, (en este caso la PCT) y re-
ducir asi el esfuerzo computacional
para evaluarlas.
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