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RESUMEN

En este mundo de la tecnologia que avanza tan rapidamente, écémo
contribuyen la inteligencia artificial y el aprendizaje automatico al campo de la
ingenieria? Este resumen tiene como objetivo dibujar el posible futuro del
aprendizaje automdtico en el campo de la ingenieria; centrdndose en el
comportamiento de la brida de la tuberia.

A lo largo de muchos afios, se han realizado muchas investigaciones para
investigar el problema de las fugas en la brida de la tuberia. En este trabajo fin de
grado (TFG) se explicard cdmo se estudian la distribucién de la presidon normal de la
junta mediante el andlisis de elementos finitos. También se estudia la tension
equivalente (Von Mises) de cada componente de la brida. Los resultados se
presentan y se analizan para estudiar cdmo el aprendizaje automatico puede ser util
para predecir sin problemas el comportamiento de la brida de la tuberia.

Este trabajo fin de grado confirma que el aprendizaje automatico se puede
utilizar para sustituir el andlisis repetitivo de elementos finitos y ademas tiene un
futuro brillante en la transformacién y creacion de nuevos enfoques en el futuro
mundo de la ingenieria.
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OBJETIVOS

Los objetivos de este estudio son estudiar el comportamiento de la junta de
brida en diversas condiciones de contorno y predecir su comportamiento a través
del aprendizaje automdtico sin tener que pasar varias veces por simulaciones
repetitivas mediante elementos finitos.

Este informe estd organizado en 4 secciones: la Seccién 1 dara un vistazo a la
introduccion de este documento; la Seccidn 2 nos dard detalles sobre el analisis de
elementos finitos que se realiza usando ANSYS Student 2020 R2; la Seccién 3 nos
explicard la parte del aprendizaje automatico, con la ayuda del software Orange; la
Seccidn 4 explicara los resultados y discusiones de las simulaciones y, por ultimo, la
Seccion 5 dard un breve resumen sobre la conclusién de este proyecto de
investigacion.

Al final de la investigacidn, esperamos encontrar las respuestas a estas preguntas:

® (iCoémo se comporta la brida al aumentar la presiéon interna y la temperatura de
trabajo?

® (Cudl es el limite de trabajo para que la brida de la tuberia comience a tener
fugas?

® (Podrd el aprendizaje automdtico ayudar y mejorar la investigacion para
predecir el comportamiento de la brida?

® (Tiene futuro el aprendizaje automatico en el campo de la ingenieria?
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1. INTRODUCCION

1.1 Introduccion general

Viviendo en el siglo XXI, el mundo avanza a gran velocidad, especialmente en
el campo de la innovacién y la tecnologia. La inteligencia artificial (IA) y el
aprendizaje automatico son dos palabras comunes hoy en dia, ya que ambas se
estan expandiendo rdpidamente y contribuyen espléndidamente a muchos aspectos
de nuestra vida diaria. Pero la verdadera pregunta es; ¢Podemos realmente ensefar
a una maquina a pensar como un ingeniero?

Antes de nada, hay que tener en cuenta que la brida de tuberia juega un
papel importante en el mundo del sistema de tuberias que normalmente consta de
dos bridas acopladas, los tornillos y una junta que la hacen mds ventajosa que otros
tipos de accesorios de tuberia porque se puede desmontar facilmente durante el
trabajo de mantenimiento. Se utiliza principalmente para sellar la conexién y evitar
fugas.

El presente trabajo es una extension del TFG de Burrull Allan, Xavier [1] en el
gue presentd la comparacion del analisis de la brida basado en dos cddigos estandar
de calculo diferentes; ASME PCC-1 y EN 1591-1. Su articulo concluyd que el cédigo
EN 1591-1 tiene un porcentaje mas bajo de error relativo (~28% para el angulo de
rotacion y ~30% en la carga de presidén) que el ASME PCC-1 [3]. En este trabajo, nos
centraremos en el comportamiento de los disefios de brida especificados por ASME
B16.5 2009 [2]. ASME B16.5 es un estandar de fabricacion que cubre las bridas y las
conexiones de tuberia con clasificaciones de presién-temperatura hasta Clase 2500
en tamafios NPS 1/2 a NPS 24.

El comportamiento de la brida de la tuberia es complejo y dificil de predecir
debido a diversas condiciones de contorno, especialmente durante el estado de
trabajo. Hector Estrada [4] declaré en su articulo que dos problemas criticos
comunes en una junta de brida de tuberia son las fugas y la resistencia de la junta. El
problema de las fugas estd muy relacionada con la carga del tornillo, la presién
interna, la temperatura y los materiales utilizados para la brida y la junta. Se han
realizado muchas investigaciones [5-7] para estudiar este problema, pero aln no se
ha encontrado la solucién exacta y dptima.

Por otro lado, Jenco y Hunt [8] declararon que pueden ocurrir fugas durante
el estado de trabajo cuando se aplica una pretensién inicial baja del tornillo, pero
una pretensién inicial mayor del tornillo también dard un problema porque daiiara la
junta y la brida pivotara en ese punto exacto. La Figura 1 muestra la evolucion de la
junta de la brida de la tuberia en tres incrementos de carga diferentes adaptados de
Hector Estrada [4].
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Figura 1: Esquema evolucion de la junta de la brida (Adaptando desde Hector Estrada [4])

1.2 ¢Que es el aprendizaje automatico?

El aprendizaje automatico se conoce como un subconjunto de la inteligencia
artificial. Sus algoritmos ayudardn al programa a encontrar modelos en conjuntos de
datos masivos y, por lo tanto, tomar una decision acertada. El aprendizaje
automatico, en otras palabras, es darle a la computadora la capacidad de recordar lo
gue hizo, y luego permitirle adaptarse, evolucionar y aprender de los datos pasados.
El Unico requisito para el aprendizaje automatico es una alta calidad de datos que
sea diversa y tenga suficiente informacién. Toda la idea de estas innovaciones es
crear maquinas que puedan comportarse y pensar como la mente de un ser humano.
La pregunta ahora es; ¢Son capaces de aprender y pensar?

Los tipos mas comunes de aprendizaje automatico son el aprendizaje
supervisado, el aprendizaje no supervisado y el aprendizaje reforzado. En el
aprendizaje supervisado, los datos de entrenamiento etiquetados se alimentan para
estudiar como funcionan los datos, pero cuando la maquina tiene que encontrar los
patrones entre los datos no etiquetados por si misma, lo llamamos aprendizaje no
supervisado. Finalmente, el aprendizaje por refuerzo permite que la mdaquina se
adapte rapidamente y crezca mas alld de nuestra comprensiéon, ya que puede
mejorar por si misma. Es un algoritmo de composicion abierta que se estd
entrenando para brindar la mejor solucién posible para futuras predicciones.
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Recopilacién de datos Aprendizaje automatico

= Los datos se entrenan
Los datos se recopilan a partir — i - @'@
de los resultados del analisis de =] uti |zadn ID dl ;rtentes
modelo de datos
elementos finitos (FEA).
supervisadas.
+
Extaccion de caracteristicas Resultado
ﬁ-] Se extraen algunos datos ic}:}' Los resultados de FEA y ML
E/' importantes que pueden se estan comparando para
ol

usarse como base de predecir el comportamiento

entrenamiento para estudiar el de la brida de la tuberia.

comportamiento de la brida.

Figura 2: El procedimiento general en aprendizaje automdtico (Adaptando desde Yang. H [10])

El aprendizaje automatico es conocido por su margen de mejora continua y
porque no se necesita intervencion humana para predecir el resultado en
comparacion con el andlisis de elementos finitos (FEA). En este proyecto utilizaremos
el concepto de aprendizaje supervisado para estudiar y predecir el comportamiento
de las bridas de las tuberias en determinadas condiciones de trabajo. Los datos
etiquetados del analisis de elementos finitos en ANSYS se transfieren al aprendizaje
automatico y veremos cémo lo analiza y predice el comportamiento de la brida de la
tuberia. La Figura 2 se muestra el proceso comun en aprendizaje automdatico desde
la primera etapa.
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2. ANALISIS DE ELEMENTOS FINITOS

Como se menciond anteriormente, este estudio es una extensién del trabajo
Burrull Allan, Xavier [1] en el que nos centraremos mas en el comportamiento de la
junta trabajando bajo diferentes limitaciones de presiéon. Adaptaremos su modelo al
software ANSYS Student 2020 R2 [12] para examinar cémo cambia el
comportamiento de la brida respecto del tiempo.

El objetivo de esta simulacidon ANSYS es la variacion de la presion de contacto
en la superficie de contacto entre la brida y la junta. Se espera la reduccién de la
presidon de contacto en la superficie de la junta con el aumento de la presidn interna.
También estamos esperando la deformacién o la fractura de los componentes
cuando la presion interna aplicada es demasiado alta, ya que la resistencia de
materiales afirma que la brida tiene capacidad de deformarse permanente cuando
sometido a tensiones por encima de su esfuerzo ultimo o punto de rotura.

- A - B hd C
1

8l = Static Structural 8 | Steady-State Thermal = Static Structural

2 Q Engineering Data " g2 Q Engineering Data v T E2 @ Engineering Data " 4
3 E Geometry A T E Geometry v g3 E Geometry v 4
4 @ Model v W4 @ Model v W4 §@ Model v 4
5 @ setup v 4 5 @ setup v 4 a5 @@ setp v 4
B Solution v 4 6 Solution v 6 Solution v 4
7 @ Results v 4 7 @ Results v 4 7 @ Results v 4
> 8 Pﬂ Parameters = =8 Pﬂ Parameters > 8 Fp:‘ Parameters
Aszembly State Steady-State Thermal Working State

[’p_J Parameter Set

Figura 3 : El esquema del proyecto en ANSYS Workbench

Segun el esquema del proyecto, Figura 3, se identifica que este andlisis de
elementos finitos consta de tres fases diferentes del estudio.

® El primer caso es el estado de ensamblaje en el que la brida de la tuberia se
carga con la fuerza inicial del tornillo. Durante este paso, no se aplica ninguna
otra carga.

® El| segundo caso es cuando aplicamos la temperatura de funcionamiento a la
junta de brida.

® El ultimo es el escenario operativo real en el que aplicamos la presién interna de
disefio con la carga térmica y también el valor de pretension del tornillo del
primer caso.
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2.1 Descripcién de la brida.

Flange Weight: 0.50 kg

S/Bolts and Nuts: 0.46 kg 10
=
213
16 15.76
=1 {
4 Holes )
5/8" Dia 0 37 5°

46

45

349
60.3
40

StudBolt Size: 1/2" UNC (or M14) x 55 Long ASME B16.5 2019

Figura 4: La geometria de la brida [11]

La Figura 4 anterior muestra la geometria de la junta de brida de cuello de
soldadura (“welding neck”) utilizada en este estudio, donde se extrajo de la pdagina
web “pipedata.com” [11]. Se confirma que la dimensién de la junta de brida cumple
con la norma ASME B16.5 2019 [2]. Debido a las limitaciones de la licencia de
software, solo se ha modelado una octava parte de toda la modelo. No obstante,
creemos que esta geometria, Figura 5, puede dar informacién suficientemente
relevante.

ANSYS

2020 R2

CADEMIC

= |

Figura 5: El modelo de la bri-Ja en ANSYS SpaceClaim
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2.2 Propiedades de los materiales

En este estudio, consideramos las propiedades del endurecimiento isotrépico
bilineal de los materiales. Estas propiedades nos permiten comprender cdmo se
comporta el material desde una vista microscépica. Respecto de la Figura 6, de
tensidon-deformacién de un material especifico, podemos observar su limite elastico,
la resistencia a la traccion ultimay el punto de rotura.

Tedricamente, cuando el valor de la tensién es menor que su médulo de
elasticidad, un material volvera a su estado original ya que todavia esta "trabajando"
en la regién eldstica. Mientras tanto, el limite de rendimiento se define como el
punto donde el material se deformara permanentemente debido a sus dislocaciones
atémicas y nunca volvera a su estado original. Este proceso de endurecimiento
alcanzard el punto de maxima resistencia a la traccién y cualquier valor de tensién
mayor que eso provocara una fractura del material.

Strain hardenin Necking
Stress, o , 9
A E /
Ultimate strength
; ~
Fracture
Yield strength
Rise
Run
Young's modulus = Slope = Rise
Run
» Strain, €

Figura 6 : El grdfico de tension-deformacion de un material

El material utilizado tanto para la brida como para la tuberia es acero al
carbono forjado (A105), mientras que para el tornillo se utiliza acero al cromo (A193-
B7). La junta generalmente se modela utilizando un comportamiento no lineal en sus
propiedades de carga y descarga pero debido a su complejidad y la limitacién de la
licencia de estudiante de ANSYS, consideraremos el material de la junta como acero
inoxidable (321) con el modelo bilineal; Médulo de Young, E = 193 GPa, coeficiente
de Poisson, U= 0,31. En el Anexo A se ofrecen mads detalles sobre las propiedades del
material y su grafico de tensidn-deformacion.



Escuela de

Ingenieria y Arquitectura
Universidad Zaragoza

MODELADO DEL COMPORTAMIENTO DE LA BRIDA
MEDIANTE APRENDIZAJE AUTOMATICO

2.3 Contactos y mallados

En el andlisis de elementos finitos, las interfaces de contacto entre los
modelos y el mallado juegan un papel crucial porque estos afectaran los resultados y
la dindmica de la simulacién. Dado que este tipo de licencia tiene un limite de
mallado con el nimero maximo de nodos es 32.000, se han aplicado diferentes tipos
de mallado al modelo, Figura 7. Se ha aplicado una malla gruesa a la tuberia
considerando que es una pieza grande y tiene menos significativo en este estudio.
Para el tornillo y la brida, se ha aplicado una malla intermedia con tetraedro
mientras que se ha aplicado una malla fina de aproximadamente 1 mm de tamafio a
la junta. Esta distribucién de mallado se realiza para obtener resultados razonables

bajo las limitaciones del software mencionado antes, ver Tabla 1.

7k

ANSYS

2020 R2
ACADEMIC

VAN
W
A
;‘H": "F
[

==

= =

—lr

;i
i

& X

Figura 7: El mallado de la brida Clase 150 NPS 0.5 en ANSYS Mechanical

Componentes | Brida Tornillo Tuberia Junta
Nodos 4308 1812 3738 803
Elementos 495 1029 1920 100

Tabla 1: El detalle del mallado de la brida Clase 150 NPS 0.5
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Examinaremos brevemente ahora los tipos de contactos, el drea de contacto
entre la conexién de la tuberia y el cuerpo de la brida se considera como una entidad
unidas que no permite deslizamiento o separacion entre ellos, mientras que el drea
de contacto entre la cabeza del tornillo y el cuerpo de la brida se simula como un
contacto brusco para evitar cualquier deslizamiento tangencial, ver la Figura 8.

Contact Body VieW s v IO % Contact BDd_‘{ Wien ssessmseenenseeanaseananseananentasese s (1L (O] £

Target Bod) ~ I O X | Target Body View

Figura 8: Los contactos entre la tuberia-brida y el tornillo-brida

10
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Contact Bgd}r View s w IO R

0,000 1’1‘- ¥

30

Target Body View

20

Figura 9 : El deslizamiento libre en superficie de la junta

Al final, el ajuste de deslizamiento libre asumiendo un coeficiente de friccidon
cero, se utiliza entre el drea de contacto entre la superficie de la junta y el parte
inferior de la brida [Figura 9]. Este contacto sin friccion permite un espacio en las
superficies dependiendo de la carga aplicada.
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2.4 Carga y condiciones de contorno

En este estudio, se aplica una condicién de limite de simetria en el plano XY
del modelo y el desplazamiento axial (Uy = 0) se restringe en el plano de simetria
tanto de la junta como del punto del tornillo. Se simulan tres diferentes casos de
carga diferentes para estudiar el comportamiento de la junta segun la Figura 1.

Caso A: Estado ensamblaje.

En el primer caso, solo se aplica
la tensién al cuerpo del tornillo. Esta
fuerza de pretensién actuard como
fuerza de sujecion durante el estado de
montaje y se bloqueara en la segunda
pasos de la simulacion para conservarse
como un ajuste durante el estado de
trabajo mas tarde. Este carga total
aplicada sobre el tornillo se calcula a un
valor aproximado por debajo del limite b
de carga establecido en ASME PCC-1 [3]. *

Figura 10: La carga del tornillo en Caso A

Caso B: Carga térmica.

En este segundo escenario, se aplica un gradiente de temperatura a la junta
de brida. La temperatura de trabajo utilizada se recomienda segiun ASME B16.5 2009
[2]. Todo el plano de simetria del modelo se configura como perfectamente aislado
mientras que en la parte exterior del modelo, un coeficiente de conveccidn genérico
para el aire ambiente de 10 W/m?°C [1]. Los resultados de este caso se estan
utilizando en el caso de carga final para simular una situacién mas real.
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Figura 11: Cargas operativas en el Caso C

Caso C: Carga operativa.

En este ultimo caso, segun la Figura 11, se simula una condicidon de
funcionamiento real que incluye la presiéon de disefio interna, la carga térmica y la
tension longitudinal en la conexién de la tuberia. Segun la referencia [1], se aplica
una fuerza vertical al final de la conexidn de la tuberia utilizando esta férmula:

Este fuerza vertical es debido de la presién interna de la brida que producir
una tension longitudinal en la tuberia. A continuacién, la presién interna se aplica a
la superficie interna de la junta de brida. Esta presidn actuara sobre la parte interior
de las conexiones de la tuberia, la junta de la brida y la superficie interior de la junta.
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3. EL APRENDIZAJE AUTOMATICO

La siguiente parte de este proyecto es el aprendizaje automatico con la ayuda
del software Orange Data Mining [13]. Todos los resultados obtenidos del andlisis de
elementos finitos se transfieren al aprendizaje automatico como datos de
entrada. En Orange, tratamos los siguientes parametros como nuestra datos de
entrada, son:

® Dimensiones de la brida [mm]
® Numero de los tornillos, N

® Temperatura [°C]

@® Presion interna [Pa]

® Fuerza vertical [N]

® Carga de los tornillos [N]

Los siguientes pardmetros son las variables de salidas que se estimaran
mediante el aprendizaje automatico.
® Tensién normal de la junta (exterior, centro, interior) [Pa]
® Tensién equivalente (Von Mises) de junta [Pa]
® Tensién equivalente (Von Mises) de tuberia [Pa]
® Tensién equivalente (Von Mises) de tornillo [Pa]
® Tensidn equivalente (Von Mises) de brida [Pa]

El software Orange consta de diferentes modelos. En concreto, el “Data
Sampler” se utiliza para dividir nuestra datos de entrada en un 70% de ellos que se
tratan como los datos de entrenamiento para construir el modelo y el resto son los
datos de prueba que se utilizardn para estimar la precisién del modelo. Los datos se
denominan instancias y se clasifican segun sus funciones : (feature, meta, target y
skip).

° Sofia-Orange.ows* - o IEE
Fle Edit View Widget QOptions Help

=
m

%

2

=

D !
B
Data Table (1)

File

OCCeq
Ouz,
I

¥ 2

## Preprocesed Deta — Data

Preprocess

3
'

Test and Score
-
e

$ Predictions (1)

Gradient Boosting
Neural Network ;SC
o AdzBoost

.
Linear Regression iy

Random Forest

Figura 12: Flujo de trabajo de aprendizaje automdtico en Orange
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En el aprendizaje supervisado, la naturaleza de los problemas se divide en
dos tipos diferentes grupos que es Clasificaciéon y Regresidon. En el tipo de
clasificacién, se utiliza para clasificar datos discretos en una etiqueta de clase (estado,
clase, género, tipo, etc.). Mientras tanto, la regresidon se utiliza para predecir
cualquier dato continuo. En este proyecto, nos centraremos mas en el aprendizaje
de regresion supervisado y, como se ilustra en la Figura 12 anterior, se utilizan seis
diferentes modelos de aprendizaje supervisado para entrenar y probar los datos.

Entre los mddulos utilizados para este aprendizaje supervisado son kNN,
Neutral Network, Gradient Boosting, AdaBoost, Linear Regression y Random Forest.

El primero es Regresion Lineal. Es el modelo mds simple en aprendizaje
automatico que se usa siempre para predecir la relacién lineal entre la variable de
entrada y la variable de salida. Hay que tener en cuenta que la regresion lineal solo
se aplica a la tarea de regresién y no a la tarea de clasificacion.

: : ]
v Linear Regression :

MName

mear Baar .
23l Regressio

0

Parameters
Fit intercept (unchedking it fixes it to zerao)

Regularization

(@) No regularization Regularization strength:

(") Ridge regression (L2) Alpha: 0.0001

Elastic net mixing:
(_J) Lasso regression (L1)
L1 L2

(_) Elastic net regression 0.50 = 0,50

Apply Automatically
7B |H-

Figura 13: Regresion Lineal en Orange

]
Q
o]

A continuacion, el algoritmo k-Neighbors Neighbours (kNN) se conoce como
el aprendizaje perezoso entre los cientificos de datos porque simplemente clasifica
los datos en la categoria mdas cercana o muy similar a los datos de muestra sin
aprender inmediatamente de ellos. El nUmero de vecinos mas cercanos elegidos son
5, la métrica de Manhattan y el peso uniforme se eligen por defecto. La métrica de
Manhattan usa el total de las diferencias absolutas de todos los atributos al clasificar
y el peso uniforme asumiendo que los puntos de cada barrio estan distribuidos por
igual.
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kMM
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Mumber of neighbaors: 5
Metric: Manhattan W

Weight: Uniform

£
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Figura 14: Configuracion de kNN en Orange

Meural Network ?
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Mame
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Meurons in hidden layers: 10
Activation: Relu W
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Regularization, a=0.0001:

Maximal number of iterations: 200 =
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Cancel Apply Automat

?B |[H-

Figura 15 : Configuracion de Red Neuronal en Orange

(]
Qi

En la red neuronal, usamos la activacién ReLu que es una funcién de unidad
lineal rectificada y el solver como L-BFGS-B y también con la optimizacién de los
métodos cuasi-Newton. La red neuronal consta de varias capas ocultas y cada capa
tiene su propia responsabilidad, que consta de neuronas que recibirdn informacién
de los datos de muestra u otros nodos y calcularan una salida en funcién de su
importancia relativa. Esto se llama perceptréon multicapa y se funciona de manera
muy similar con el cerebro humano. En lugar de aprender de las experiencias,
necesitan muchos datos de entrada para aprender y adquirir experiencia. La
precision aumentara con la cantidad de datos a lo largo del tiempo.
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A continuacién, Gradient Boosting y AdaBoost tienen el mismo concepto de
mejorar la prediccidn débil, en el que AdaBoost implementa la mayoria de votos con
las instancias que se clasifican en funcién de los votos de la prediccion débil y la
nueva prediccion débil se agregara de forma secuencial, mds sobre los patrones
dificiles mientras en el Gradient Boosting se agregara una prediccién débil a la vez y
el existente permanecera sin cambios para minimizar la funcién de pérdida del
modelo. Gradient Boosting es la combinacidn de AdaBoost y la minimizacidon
ponderada, lo que lo hace mas confiable y mas flexible. A continuacién se muestra la
configuracion predeterminada de ambos modelos en Orange.

Gradient Boosting ?

Mame

cradiert Bonetin

e g AdaBoost ?
Method

Gradient Boosting (sckitdearn) W Mame

Basic Properties

Mumber of trees: 100 = Parameters
Learning rate: 0.100 1= Base estimator: Tree
Replicable training Mumber of estimators: 50 =
Growth Control Learning rate: 1.00000 (=
Limit depth of individual trees: 3= [] Fixed seed for randem generator: =
Do not split subsets smaller than: 2 5 Boosting method
Subsampling Classification algorithm: SAMME.R W
Fraction of training instances: 1.00 = Regression loss function: Linear W
Apply Automatically Apply Automatically
7B | 8- 2B |H-
Figura 16: Gradient Boosting en Orange Figura 17 : AdaBoost en Orange

Por ultimo, Random Forest es un modelo que consta de multiples arboles de
decisién y toma las predicciones de cada arbol y predice las predicciones promedio
como resultado final. Cuanto mayor sea el nimero de arboles, mejores seran las
predicciones de salida y se puede evitar un ajuste excesivo. A continuacidon se
muestra la configuracion predeterminada de Random Forest en Orange.
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Random Forest ?

Basic Properties

4k

Mumber of trees: 10

[}
1k

[ ] Mumber of attributes considered at each split:
[ ] Replicable training
[ ] Balance dass distribution

Growth Control
[ ] Limit depth of individual trees:

(5]
1k

Do not split subsets smaller than: 5=
Apply Automatically
?2B|H-

Figura 18: Configuracion Random Forest en Orange

De todos los modelos explicados anteriormente, entendemos que cada
modelo tiene sus propias ventajas y desventajas en funciéon de la naturaleza del
problema. Estudiaremos cual de ellos que tiene los valores de salida mejor
pronosticados y tiene la mejor precisidén utilizando el widget prueba y puntuacion
("test and score") y el de prediccidn.

Finalmente, el widget prueba y puntuacién probard cada uno de los
algoritmos de aprendizaje. Aqui, el 30% de los datos se tratardn como datos de
prueba para validar la precisiéon de cada modelo. Por ultimo, el widget de prediccion
nos mostrard los valores predichos para cada variable de salida.
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4. RESULTADOS Y DISCUSIONES

4.1 Analisis elementos finitos

El andlisis de elementos finitos se lleva a cabo en el software ANSYS del
modelo ilustrado en la Figura 4 con diferentes tamaifios nominales de tuberia. El
analisis se realiza bajo algunas limitaciones como el numero total de elementos a
32.000 como maximo y el tamafio de mallado por el tipo de licencia. Se explica mejor
en detalles sobre el mallado en el Apartado 2.3 anterior.

La Figura 17 a continuacién se muestra la distribucién de tensiéon normal en el
superficie de la junta bajo el Caso C, ver el Apartado 2.4, en el que se aplican la
presion de disefio interna, la carga térmica y la fuerza en la conexion de la tuberia. A
la temperatura de trabajo de 38 °C, la presidn interna de 1.96 MPa y la carga del
tornillo es 10,405 kN, podemos observar que la tension normal es la mas alta en el
didmetro externo de la junta y disminuye hacia adentro.

ANSYS

2020 R2
ACADEMIC

e
10/6/2021 6:48 PI

0.9718eb Max
-1.9059:7
-4,809:7
-TT12eT
-1.0615e8
-1.3518:8
-1.6421e8
-1.9324e8
-2.2447e8
-2.513e8 Min

] 0,006 {rn}
0.003

Figura 19: Distribucion de la tension normal en la junta de Class 150 NPS 0.5

La distribucion de la tensién normal a lo largo de la superficie de la junta se
representa en la Figura 20 a continuacion. En este caso de carga, a medida que se
aplica la presidn interna al cuerpo de la brida, el cuerpo de la junta comienza a
perder contacto y comienza a separarse de la brida. Refiriéndonos a la Figura 1,
entendemos que si la presion interna aumenta mas alld de la presién de disefio, el
fluido finalmente rompera la superficie de la junta, causando que la junta de la brida
tenga fugas.
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Figura 20: El grdfico de la distribucion de tension normal a lo largo de la junta (Class 150 NPS 0.5)

El valor positivo en el didametro interior indica la traccion, pero dado que su
magnitud es mucho menor que el valor negativo que indica la compresién, podemos
concluir que la fuerza mas alta en el diametro exterior es lo suficientemente fuerte
para comprimir la junta evitando asi que se produzcan fugas.

De hecho, este tema estd relacionado con la limitacion de la licencia de
estudiante donde la malla fina aplicada en la junta no es lo suficientemente fina, lo
gue hace que el algoritmo de deteccién del contacto falle, lo que nos da el resultado
de que falta el contacto entre la brida y la junta. Sin embargo, este problema es
imposible en la vida real porque esta siempre trabaja bajo compresion y el alto valor
negativo de la tensidon normal en el didmetro exterior de la junta nos confirma que
se plastificara pero no se romperd. Por ese motivo, fijaremos en detalle sobre Ila
tension equivalente de Von Mises.

Otro factor importante para determinar el comportamiento de la junta de
brida es la resistencia del material, ver el Apartado 2.2. Respecto al comportamiento
plastico bilineal que se ilustra en el grafico de tensidon-deformacién en la Figura 6,
cada material tiene su valor maximo de resistencia ultima y a trabajar con un valor
de fuerza sobre ese punto es algo que no es correcto y peligroso, ya que provocara
fallas y el material se deformard, lo que provocard que toda la junta de la brida
estallar y romper. Teniendo en cuenta el limite maximo de resistencia de cada
material utilizado, podemos identificar facilmente qué componente se rompera o no.

La Figura 21 siguiente se muestra el grafico de la tensién equivalente (Von
Mises) de la junta y el cuerpo de la brida. La brida y la tuberia estan hechos de acero
al carbono (A105) mientras que la junta esta hecha de acero inoxidable, cada uno
tiene una resistencia mdaxima de 483 MPa y 568 MPa respectivamente. A
continuacion se encuentra que la junta, la tuberia y el cuerpo de la brida no se
romperan ya que su valor de tensién equivalente se encuentra por debajo de su
respectivo limite maximo de resistencia ultima.
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Figura 21: Distribucion de tension Von Mises en la junta y la tuberia de Class 150 NPS 0.5
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Figura 22: Distribucion de tension normal Von Mises de la brida de Class 150 NPS 0.5

De la Figura 22, podemos observar que la tension maxima se puede
encontrar en el area del cuello de la brida y también en la cabeza del tornillo. Ambos
son el drea critica de la junta y se deben tener en cuenta consideraciones vy
precauciones adicionales al determinar el valor de la carga en estos dos. En este
estudio, se ha aplicado una malla intermedia con tetraedro a la brida provocando las
irregularidades en la distribucidn de la tensién equivalente Von Mises en la Figura 20.
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En general, sobre la junta de todo la brida, el drea con el valor maximo de
tensidn equivalente se puede encontrar en el cuerpo del tornillo aproximadamente a
613 MPa (Resistencia maxima a rotura para acero al cromo (A193-B7) usada para
tornillos = 862 MPa). Este escenario confirma la hipdtesis de que el aumento de la
presiéon interna de la brida empujarad toda la junta hacia afuera, lo que darad una
fuerza adicional al cuerpo del tornillo para evitar fugas. Esto confirma que elegir el
valor correcto para el atornillado afectara la integridad y el comportamiento de la
junta de brida.

ANSYS
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Figura 23: Distribucion de tension Von Mises en la brida de Class 150 NPS 1.0

Finalmente, se realiza el andlisis paramétrico con el fin de estudiar el
comportamiento de la junta de brida a diferentes temperaturas y presiones. Todos
los resultados se tabulan y se transfieren a la siguiente fase del proyecto, que es el
aprendizaje automatico.
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4.2 Aprendizaje automaticos

En esta segunda fase del proyecto, entrenar proporciones del 70% de los
datos como muestra o datos de entrenamiento en Orange con diferentes tipos de
modelo de aprendizaje supervisado nos ayudan a identificar qué modelo es el mejor
y el mds preciso cerca del analisis elementos finitos.

La division de los datos proporciona una base sélida para que la maquina
aprenda y entrene el modelo. El 30% restante de los datos se tratan como datos de
prueba para validar la precisién de cada modelo activando la "prueba en datos de
prueba" en el widget de prueba y puntuacion.

Varlal?les Coeficiente de determinacién (R? score) sobre los datos de test
de salidas
KNN Random | Neural Lmear. Gradu.ent AdaBoost
Forest Network | Regression | Boosting

Tension
Normal 0.9879 | 0.9999 0.9923 0.9627 0.9999 0.9999
(Externo)
Tension
Normal 0.9996 | 0.9997 0.9994 0.9973 0.9998 0.9998
(Centro)
Tension
Normal 0.9823 | 0.9998 0.9999 0.7945 0.9999 0.9999
(Interno)
Von Mises
junta 0.8752 | 0.9395 0.8311 0.5407 0.8509 0.9631
Von Mises

. 0.9855 | 0.9962 0.9999 0.9437 0.9995 0.9997
tuberia
Von Mises

. 0.9994 | 0.9999 0.9999 0.9968 0.9999 0.9999
tornillo
Von Mises
brida 0.9454 | 0.9937 0.9907 0.9504 0.9942 0.9937

Tabla 2: Resultados de R%en el widget prueba y puntuacion

La Tabla 2 anterior se muestra la puntuacion R? de cada variable de salida entrenada
en aprendizaje automatico. El coeficiente de determinacién o R? es el valor estatico
para medir qué tan cerca los datos predichos con los datos reales. Cuanto mas se
acerque la puntuacién R? a 1, mejores seran los resultados previstos. En el Anexo C
se pueden encontrar mas detalles sobre los resultados. A partir de esos valores de R?,
podemos concluir que AdaBoost, Random Forest y Neural Network se encuentran
entre los modelos que tienen mayor ajuste y precision.

La relacion entre los resultados previstos y los resultados reales de FEA se
representa en las figuras siguientes. Cuanto mas cerca esté el valor predicho de la
linea de referencia, mas precisos y exactos seran los resultados. Todos los diagramas
de dispersion de cada modelo se pueden encontrar en el Anexo B.
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FEA Results vs Neural Network Predictions
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Figura 24: La grdfica de dispersion de Red Neuronal para la tension normal (diaGmetro externo)
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Figura 25: La grdfica de dispersion de AdaBoost para la tension Von Mises de la junta
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5. CONCLUSIONES

Para simplificar, en este trabajo fin de grado se ha realizado una simulacién
en el software ANSYS Student 2020 y Orange Data Mining para estudiar el
comportamiento de una brida. Aunque es bastante complicado, especialmente en
determinar la pretensién del tornillo, elegir el mejor material para la junta vy
proporcionar el tipo correcto de contacto en la superficie de la junta, podemos
asegurar que bajo las limitaciones establecidas en ASME B16.5 (presidn-temperatura
clasificacién, pretensién de los tornillos y tipo de materiales), la junta de brida es
capaz de funcionar correctamente sin tener fugas o roturas.

Para investigar el comportamiento de la junta de brida, se implementa una
forma tradicional y comun en la primera parte de este trabajo fin de grado mediante
el andlisis de elementos finitos realizado con ANSYS mientras que en la segunda fase,
se plantea una nueva y mas sofisticada forma que es el aprendizaje automatico. La
distribucién normal de la tensién en la superficie de la junta confirma que, segun la
regulacion de ASME B16.5, no se detecta la presencia de fugas. También
confirmamos que ninguno de los componentes sufre rotura y falla ya que el esfuerzo
equivalente (Von Mises) de cada uno de ellos se encuentra por debajo de su
respectivo limite maximo ultimo.

Obviamente, se tardd mucho en obtener los resultados en el analisis de
elementos finitos debido a la complejidad del modelo y la limitacion de la licencia del
software, mientras que en el aprendizaje automatico se tardé menos en alimentar
los datos y ensefiar a la maquina. sobre la naturaleza de los problemas. Aqui, entre
las posibles mejoras que se pueden hacer en el futuro es, realizar el analisis de
elementos finitos utilizando la licencia profesional que no tiene limitacién en el
tamafio de la malla y también hacer un andlisis experimental para estudiar la
situacion de la vida real de su principio de funcionamiento y comparar mds adelante
los tres enfoques diferentes podria proporcionarnos una mejor vision sobre el
comportamiento de la brida.

A continuacién, al comparar los resultados de ambos programas, podemos
concluir que los resultados predichos del aprendizaje automdtico son
aproximadamente precisos y similares al andlisis de elementos finitos. Sin duda, el
aprendizaje automatico ha demostrado tener un futuro brillante en el campo de la
ingenieria debido a su simplicidad pero a su rdpida adaptabilidad para aprender y
pensar como un humano.

En conclusién, la idea sobre el aprendizaje automatico presentada en este
trabajo, si que tiene futuro en el campo de la ingenieria y también se puede utilizar
para una investigacién mas critica y profunda de cualquier componente mecdnico en
la industria, ya que se ha desarrollado y avanza rapidamente en la actualidad.
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7. ANEXOS

ANEXO A : Propiedades de los materiales

Los materiales utilizados en este proyecto son de Burrull Allan, Xavier
[1] excepto de la junta. Todos los materiales estan siendo recomendados por la
empresa Red-Bag y se confirma que cumplen con los criterios mencionados en ASME

B16.5 2009 [2].

0

s La brida y la tuberia (ASME SA 105)

Los materiales utilizados para la brida y la tuberia son el material de acero al
carbono (A-105) con la siguiente especificacidon. La Imagen 1 se muestra la diagrama
tension-deformacién segin el comportamiento pldstico bilineal.

Creep Table none

w

G number |2

ASME B31.3 Min. T. Limit

(& Biluna - bilunaco-3 - [m] x
Eile Edit Format PlantCalc Perspective Window Tools System Help

;’51] él B B A L,Eﬁ u-.ﬁ 4 J&| Dimension EM gasket Material

“ DB Calendar 'S Material Tables (%]
Material List

& @ g (F=[1F=] ) Click item to select, press [F2] to edit

specno typegrade thicknlim form_id class_id structure_id compasition alloyne reatmet document issue notes

1 A1053 50 Wid. pipe Stainless Steel MNene 12Cr 541003 ASMEB31.3 2018

2 Frmes Carbon Steel  Ferritic Carbonsteel 03504 ASME Il Part D 019 610,51, T2
< >
Details Yield/Tensile ASME II part D allow. ASME B31.X allow.

Specification ‘SA-IUS | Composition Yield 20 Celsius MPa
Type/Grade ‘ | Alloy No. ield 1% 20 Celsius I:lMPa
Thickness L\mit‘ | Heat Treatment l:l Min. Tensile 20 Celsius MPa
Form |Forgings ~ Document Spec. Gravity l:lkgj'de
Class Carbon Steel ~ Issue Elong. Rupture I:lpercant
Structure | Ferritic ~ | Notes table 1, 2, 3 ASME I Temp. L\mitCE\sius
MotestableY| | ASMEMTemp.lmit| 371 |celsius
External Pressure Table CS-2 ~ Notes B31.1 l:l ASME VIIL div1T. Limit Ca\slus
Modulus of Elasticity Table | ASME 11 part D, TM-1, CS C > 0.30% v Motes B31.3 ASME VIII div2 T. Limit l:lca\sius
Thermal Expansion Table | ASME II part D, TE-1, €5 Low Alloy {(Group 1) [Note (1)] ~ P number ASME XII Temp. Limit CE\sius

Celsius
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W Biluna - bilunaco-3 - ] x
File Edit Format PlantCalc Perspective Window Tools System  Help

¥l = E L EH ® A & & g ) Dmension ENgasket Material

“ DE Calendar “ Material Tables [x]
Material List

oo Me3 s  [m[5

Click item to select, press [F2] to edit

specno typegrade thicknlim form_id class_id structure_id composition alloyno reatmer document issue notes
1 A1053 50 Wid. pipe Stainless Steel MNone 12Cr 541003 ASME B31.3 2018
2 SA-105 Forgings Carbon Steel Ferritic Carbon steel K03504 ASME |l Part D 2019 G610, 51, T2
< >
Detalls ~ Yield/Tensle = ASME I partDallow.  ASMEB31.X allow.
0,2% Proof/Yield Strength [*C, MPa] 1.0% Proof/Yield Strength [°C, MPa] Tensile Strength [°C, MPa]
Qe Qe Qe
temperature rpl2 temperature pll tmp_id tm temperature rmmin
1 -30 248 1 -30 483
2 40 248 2 40 433
3 65 233 3 100 483
4 100 227 4 150 483
5 125 223 5 200 483
& 150 219 & 250 483
7 175 216 7 300 483
8 200 213 8 325 483
9 225 209 9 350 483
w0 250 204 0 375 483
" 275 199 " 400 476
12 300 194 12 425 445
13 325 188 13 450 41
14 350 183 14 475 3n
15 373 177 15 500 332
16 400 m 16 525 296
7 425 166
18 450 162
19 475 158
20 500 154
21 525 150
< >| |« > |« >
Bilinear Isotropic Hardening MES
25
z
) |-
&5 i ¥ 7
g
-
g
ﬁ 1 Temperature : 150 [C]  s—"
Temperature : 250 [C] ——
Temperature : 350 [C] —
Temperature | 450 [C] ——
05 Temperature | 525 [C]  ——
Temperature : 40 [C]  ——
o ¥
] o0.0005 0001 00015 0002 00025 0003 00035 0004 0.0045 0005 00055 0.006
Strain [m m™-1]

Imagen 1: Diagrama tension-deformacion para el ASME SA105 en ANSYS

28




Escuela de

Ingenieria y Arquitectura

Universidad Zaragoza

MODELADO DEL COMPORTAMIENTO DE LA BRIDA

MEDIANTE APRENDIZAJE AUTOMATICO

+* Los tornillos (ASME SA 193 B7)

En cuanto al tornillo, optamos por simular el tornillo que esta hecho de acero
al cromo, (A-193 B7). La siguiente tabla muestra las propiedades del tornillo segun lo
recomendado por la empresa Red-Bag.

. Biluna - bilunaco-5

File Edit Format

PlantCalc  Perspective  Window Tools  System  Help

@ @ = B =S [E:] Lx-_-a 7 M Dimension EN gasket Material

L' DE Calendar L. Material Tables @ L' EN 1591-1 Flange Calculation

Material List

FN[=] |:\;| == ] o] Click item to select, press [F2] to edit
specno typegrade thicknlim form_id class_id structure_id compasition alloyno 1

1 5A-193 B7 100<t<=175 Bolting Low Alloy Ferritic 1Cr- 1/5Mo G41400

2 SA-193 B4 <t<=100 Bolting Low Alloy Ferritic 1Cr- 1/5Mo G41400

3 SA-193 <=fd Bolting Low Alloy Ferritic 1Cr- 1/3Mo G41400

4 5A-193 B7M <=fd Bolting Low Alloy Ferritic 1Cr- 1/5Me G41400

5 SA-6M CB70 Wld. pipe Carbon Steel Ferritic Carbon steel K03101

6 SA-6T1 CB70 Wid. pipe Carbon Steel Ferritic Carbon steel K03101 0¥

< >

Details Yield/Tensie

Allowable Stress

Specification [34-193

Type/Grade |E?

| Composition [1Cr- 1/5Ma P number

|

| Alloy Mo. |G41400 G number

Thickness Limit [<=64

Form
Class

Structure

External Pressure Table
Modulus of Elasticity Table
Thermal Expansion Table

Creep Table

|HEatTrEah'ner|t l:l Yield 20 Celsius MPa

Bolting
Low Alloy

Ferritic

none
ASME 11 part D, TM-1, Group C [Note (3)]
ASME 11 part D, TE-1, CS Low Alloy (Group 1) [Note (1)]

none

B

DUcumEnt Yield 1% 20 Celsius MPa
Issue Min, Tensie 20 Celsius MPa
Notes Spec. Gravity l:l ka/dm3
Notes Y l:l Elong. Rupture l:l percent
MotesB3Li] | ASMEITemp.limit Celsius
MotesB313|  |asvEmTempumt | 538 |celsus
ASME VIIL div1 T, Limit Celsius
ASME XII Temp. Limit Celsius

I
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W Biluna - bilunaco-3 ] X

File Edit Format PlantCalc Perspective Window Toels System Help

@ @ = B [=e [E:] I.x-_‘ﬁ 4 J& Dimension EN gasket Material

“ DE Calendar L. Material Tables 8  « EN 1591-1 Flange Calculation

Material List

@@ I:LI =ikl -] Click item to select, press [F2] to edit

specno typegrade thicknlim form_id class_id structure_id compasition alloyno I

1 SA-193 BV 100<t<=175 Bolting Low Alloy Ferritic 1Cr- 1/3Mo G41400

2 SA-193 B4 <t<=100 Bolting Low Alloy Ferritic 1Cr- 1/5Mo G41400

3 SA-193 <=fd Bolting Low Alloy Ferritic 1Cr- 1/5Mo G41400

4 SA-193 <=fd Bolting Low Alloy Ferritic 1Cr- 1/5Mo G41400

5 SA-671 CB70 Wid. pipe Carbon Steel Ferritic Carbon steel k03101

E SA-671 CB70 Wid. pipe Carbon Steel Ferritic Carbon steel K03101 1)0, e
Detsils ~ Yield/Tensle  Allowable Stress
0.2% Proof/Yield Strength [°C, MPa] 1.0% Proof/¥ield Strength [°C, MPa] Tensile Strength [°C, MPa]
El|E] Qe @e

temperature pl2 temperature pll tmp_id temperature mrmin

1 30 724 1 -30 862
2 40 724 2 40 862
3 65 698 3 100 862
4 100 671 4 150 862
5 125 658 5 200 862
6 150 648 & 250 862
7 175 640 7 300 862
8 200 632 8 325 862
9 225 623 9 350 852
10 250 614 10 375 219
1 275 605 " 400 787
12 300 595 12 425 750
13 325 583 13 430 709
14 350 568 14 500 618
15 37 553 15 525 567
16 400 534
17 425 51
18 450 485
19 500 46
20 525 374
£ > £ > L4 >

A continuacidn, la Imagen 2 se muestra la diagrama tensidén-deformacion
para el acero al cromo (A-193 B7) segun el comportamiento plastico bilineal.
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Bilinear Isotropic Hardening

7
&
5
‘o
e,
s ¢ =
T
w
i
L |
b Temperature : 450 [C] s—
Temperature : 525 [C]  —
2 Temperature : 40 [C]  —
Temperature : 150 [C] s
Temperature : 250 [C] —
1 Temperature : 350 [C]  —
.D =
0 0.001 0002 0.003 0004 0.005 0.006 0.007 0,008 0.00% 0.01 ©0.011 0.012 0.013 0.0L4 0.015 0.016 0.0LT7 O.0L1E
Strain [m m™-1]
Imagen 2: Diagrama tension-deformacion para el ASME SA 193-B en ANSYS
o, . . .
*%* Lajunta (Acero inoxidable NL)

Por un lado, la seleccién del material de la junta es muy importante para evitar
fugas. El acero inoxidable NL con endurecimiento isotrépico bilineal se utiliza segun
lo recomendado por Mohit, 2020 [8].

Properties of Outiing eel ¥R oXx
B C D|E

1 Value Unit (<]l
2 EI Material Field Variables |j Table
3 T Density 7750 | kam3 =Oo|E
4 = 'ﬁﬁ Isotropic Secant Coeffident of Thermal Expansion l—% (]
5 'EI Coefficent of Thermal Expansion 1.7E-05 c*-1 ;I (]
6 B T IsotropicElasticty B
7 Derive from ‘Young's Modulus and Paiss... ;I
8 ‘Young's Modulus 1.93E+11 Pa i ]
9 Poisson's Ratio 0.31 )
10 Bulk Moduius 1.693E-+11 Pa a
11 Shear Modulus 7.3664E+10 Pa ]
12 = 'EI Bilinear Isotropic Hardening ]
13 Yield Strength 2.1E+08 Pa = (O
14 Tangent Modulus 1.8E+I9 Pa 1 0
15 T8 Tensile Yield Strength 2.07E+08 Pa [ =)=
16 EI Compressive Yield Strength 2.07E+08 Pa ;I [=]|=]
17 4 Tensile Utimate Strength 5.86E+03 Pa =Ha|a
18 E Compressive Ultimate Strength 1] Pa ;I |3
19 T4 Isotropic Thermal Conductivity 15.1 Wm#-1C"-1 =o|E
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AN ) &

Bilingar Isotropic Hardening s

Bilinear Isotropic Hardening

15

Stress (.10% [Pa]
et

0.t

0 0.0005 0.001 0.0015

0.0025 0.003 0.0035 0.004 0.0045 0.005 0.0055

Strain [m m*-1]

0.002

Imagen 3: Diagrama tension-deformacion para el acero inoxidable NL en ANSYS
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ANEXO B: Grafico de dispersidon de los resultados previstos.

Desde el widget de prediccién en Orange, los valores de salida predichos se
han trazado para compararlos con los resultados de FEA. Como se menciond
anteriormente, cuanto mas cerca esté el valor predicho de la linea diagonal, mas
preciso serd el valor, mejor sea el modelo.

* Graficos de la presidon normal de la brida (didametro exterior)
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FEA Results vs Linear Regression Predictions
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FEA Results vs AdaBoost Predictions
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s Graficos de la presién normal de la brida (centro)

FEA Results vs Random Forest Prediction
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FEA Results vs Linear Regression Predictions
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FEA Results vs Gradient Boosting Predictions
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FEA Results vs AdaBoost Predictions
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s Graficos de la presién normal de la brida (interno)
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FEA Results vs Linear Regression Predictions
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FEA Results vs AdaBoost Predictions
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s Graficos de las tensiones equivalentes Von Mises (la junta)

FEA Results vs Random Forest Predictions
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FEA Results vs Linear Regression Predictions
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FEA Results vs Gradient Boosting Predictions
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FEA Results vs AdaBoost Predictions
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FEA Results vs kNN Predictions
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s Graficos de las tensiones equivalentes Von Mises (el tornillo)
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FEA Results vs Linear Regression Predictions
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FEA Results vs AdaBoost Predictions
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s Graficos de las tensiones equivalentes Von Mises (la tuberia)

FEA Results vs Random Forest Prediction
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FEA Results vs Linear Regression Predictions
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FEA Results vs AdaBoost Predictions
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FEA Results vs kNN Predictions
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s Graficos de las tensiones equivalentes Von Mises (la brida)

FEA Results vs Random Forest Prediction
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FEA Results vs Linear Regression Predictions
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FEA Results vs AdaBoost Predictions
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ANEXO C: Test and score Orange

Segun la [13], las definiciones de los pardametros de resultados son:

% MSE = El promedio de los cuadrados de los errores o desviaciones, que es la
diferencia entre el estimador y lo que se estima.

" RMSE = La raiz cuadrada de la media aritmética de los cuadrados de un conjunto
de numeros que refleja la imperfeccion del estimador de los datos.

< MAE = La medicion que refleja la proximidad entre los predicciones de los
resultados finales.

% R?=La proporcidn de la varianza en la variable dependiente que es predecible a

partir de la variable independiente.

A continuacion, se muestran los resultados de “test and score” de cada

variables de salidas segin el modelo aprendizaje automatico correspondiente.
Cuanto mas se acerque la puntuacidon R? a 1, mejores seran el modelo.
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6/11/2021

Settings

Orange Report

Thu May 27 21, 16:54:55

Sampling type: No sampling, test on testing data

Scores
Model MSE RMSE MAE R2
kNN 3592294061271.113 1895334.8150844253 1190577.4222184562 0.9879307241810625
Random Forest 9192323046.504314  95876.60322781734  63433.39122378968 0.9999691159241496
Neural Network 2302281653285.5933 1517327.1411549961 1194028.9567364492 0.9922648670146589
Linear Regression  11107602835854.492  3332807.050498797 2663414.2222044435 0.9626810277703984
Gradient Boosting  14621958272.408089  120921.2895746985  99642.45943640574 0.9999508736076744

AdaBoost

3331868260.5745306

outer normal stress

57722.33762222846

49283.68253971376

file:///C:/Users/User/Desktop/ML Data/outer normal stress.html

0.9999888056945385

17



6/11/2021

Settings

Orange Report

Thu May 27 21, 16:57:36

Sampling type: No sampling, test on testing data

Scores

Model MSE RMSE MAE R2

kNN 4070204935.850882  63798.15777787696 33110.872191220245 0.9996498367398328
Random Forest 2993803350.841518  54715.65910085995 29372.631303318227  0.999742440501608
Neural Network 6776715426.90708 82320.8079825938  32673.75617878778 0.9994169932952982
Linear Regression 31825743441.953156 178397.71142577237 148212.50723896374 0.9972620036935435
Gradient Boosting ~ 2032414768.995773  45082.31104319934 24512.333489852957 0.9998251495949859
AdaBoost 1543163680.8141148  39283.12208587951 18333.994543650853 0.9998672402903632

centre normal stress

file:///C:/Users/User/Desktop/ML Data/center normal stress.html
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6/11/2021

Settings

Orange Report

Thu May 27 21, 16:59:41

Sampling type: No sampling, test on testing data

Scores
Model MSE RMSE MAE R2
kNN 3541512003.478118  59510.60412630776  29448.41231422307 0.9823004606374789
Random Forest 39149687.40152967  6256.971104418629 3227.6647483178776 0.9998043402274189
Neural Network 855422.8085435296  924.8907008633666  712.9158675995783 0.9999957248232798
Linear Regression  41120999776.96629 202783.13484352265 169241.78362171876 0.7944881300800781
Gradient Boosting  9329965.245841658 3054.4991808546383  1901.019602349024 0.9999533713038505

AdaBoost

10053174.15010928

inner normal stress

3170.6740844983233

2358.2838271643895

file:///C:/Users/User/Desktop/ML Data/inner normal stress.html

0.9999497568972198
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6/11/2021

Settings

Orange Report

Thu May 27 21, 17:07:31

Sampling type: No sampling, test on testing data

Scores
Model MSE RMSE MAE R2
kNN 346609207829.01074  588735.2612414266  383373.7165332995 0.8751687940564974
Random Forest 167878320295.2544 409729.56971062557 186198.37179880624 0.9395386715041787
Neural Network 468951178119.2002  684800.1008463713  525812.9823486431 0.8311073688436895
Linear Regression 1275375742776.2712 1129325.3485051468  863889.5073797291 0.5406737951393599
Gradient Boosting ~ 413869060446.3021  643326.5581695676 359748.88770070294 0.8509451775911763
AdaBoost 102391807023.83551  319987.1982186717  90415.62709093046 0.9631236203170193
vm gasket

file:///C:/Users/User/Desktop/ML Data/vm gasket.html
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6/11/2021

Settings

Orange Report

Thu May 27 21, 17:09:07

Sampling type: No sampling, test on testing data

Scores
Model MSE RMSE MAE R2
kNN 77279579798.40945 277992.04988346243 170191.65540308546 0.9855360665186692
Random Forest 20338444317.217136  142612.9177782193 104016.24949089636 0.9961933811430477
Neural Network 19923209.39622234  4463.542247612578  2631.520601559277 0.9999962710980547
Linear Regression  300858606763.43445 548505.794648912 389483.27406274446 0.9436901845628082

Gradient Boosting
AdaBoost

vm pipe

2612129633.9187756
1641012750.8477683

51108.99758280117
40509.41558264903

file:///C:/Users/User/Desktop/ML Data/vm pipe.html

34798.431377742614
18948.60976246103

0.9995111041057914
0.9996928619522493
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6/11/2021 Orange Report

Thu May 27 21, 17:10:55

Settings

Sampling type: No sampling, test on testing data

Scores
Model MSE RMSE MAE R2
kNN 7047042513944.63  2654626.624206242  1813383.521287376 0.9994318509214386
Random Forest 27421966437.97412 165595.79233173202 102502.10568574781 0.9999977891768166

Neural Network 1260414175855.3713  1122681.6894629444  874431.0255351483  0.999898382456016
Linear Regression ~ 39690992979876.79  6300078.807433824  5302063.785504849  0.996800019150717
Gradient Boosting  24385314402.342037 156157.97899032262 128315.89575486902 0.9999980339988186
AdaBoost 8656774205.479317  93041.78741554418  68098.72701675835 0.9999993020705809

vm bolt

file:///C:/Users/User/Desktop/ML Data/vm bolt.html 117



6/11/2021

Settings

Orange Report

Thu May 27 21, 17:14:13

Sampling type: No sampling, test on testing data

Scores
Model MSE RMSE MAE R2
kNN 17953740117017.137 4237185.4003591975 3252802.3734838055 0.9454430897669328
Random Forest 2065212037843.3525 1437084.5618276442  206485.3002903627  0.993724338938488
Neural Network 3037489707029.2817  1742839.552864601  940923.0429148135 0.9907698311215282
Linear Regression ~ 16323271864542.14 4040206.9086300693 2981651.7285110014 0.9503976735755639
Gradient Boosting 1906816158564.006 1380875.1422789847  294440.2490562801 0.9942056642618361

AdaBoost

vm flange

2068122159760.1235

1438096.714327699

file:///C:/Users/User/Desktop/ML Data/vm flange.html

199782.99520323862

0.9937154958083577

17
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