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Abstract

The relationship between chemical composition and working temperature of the steel are not linear with the thermal conductivity, so
empirical models are proposed for its prediction. Measurements were made on 32 rolled and annealed AISI steel markings. The K-Nearest
Neighbor machine learning algorithm was used; in addition, a neural network was trained using the RStudio software, specifically the caret
library, to obtain an empirical model that allowed predicting, with an adequate level of uncertainty, the thermal conductivity in the
temperature range from 0-800°C. The model was tested with a group of values reserved for this purpose, obtaining low levels of uncertainty.
The best results are obtained by training a neural network with 25 neurons in the hidden layer and a regularization value of 0,001, obtaining

an error of 5,4% and an RMSE of 0,0228.
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Modelacion empirica de la conductividad térmica para un grupo de
aceros

Resumen

La relacion entre la composicion quimica y la temperatura de trabajo del acero no son lineales con la conductividad térmica por lo que se
proponen modelos empiricos para la prediccion de esta. Se realizaron mediciones a32 marcaciones de acero AISI laminados y recocidos.
Se utiliz6 el algoritmo de machine learning K- Nearest Neighbor, ademas se entrend una red neuronal empleando el software RStudio,
especificamente la libreria caret, para obtener un modelo empirico que permitié predecir con un adecuado nivel de incertidumbre la
conductividad térmica en el rango de temperaturas de 0 — 800°C. El modelo se probé con un grupo de valores reservados para este fin,
obteniendo bajos niveles de incertidumbre. Los mejores resultados se obtienen al entrenar una red neuronal con 25 neuronas en la capa
oculta y un valor de regularizacion de 0,001, obteniendo un error de 5,4%y un RMSE de 0,0228.
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1 Introduccion

Es muy amplia la utilizaciéon del acero en la construccion
de equipos en la industria energética [1], esto se debe a la
beneficiosa combinacion de propiedades que ostenta, digase
alta resistencia mecanica, dureza y plasticidad [1]. Se definen
como propiedades termofisicas aquellas que implican la
respuesta de un material a un determinado suministro de calor
[2], en este grupo de propiedades la conductividad térmica es
de necesario dominio en la ingenieria para realizar un disefio
efectivo de sistemas térmicos y sus componentes sometidos
a cambios de temperaturas [3]. Estas propiedades se pueden

encontrar para algunos grados de acero en la literatura [4]

Entiéndase por conductividad térmica como la
transmision de energia de la zona caliente a la zona fria en un
s6lido al que se le suministra calor. El suministro de calor
provoca la vibracion de los atomos, a su vez esto genera un
aumento de energia cinética, la cual es transferida a los
atomos contiguos, la transmision de energia ocurre por los
electrones libres de la red [5]. Se define como se muestra en
la eq. (1), en el sistema internacional de unidades se expresa
enW/(m-K).
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How to cite: Roque-Villalonga, G. and Camaraza-Medina, Y., Modelacion empirica de la conductividad térmica para un grupo de aceros. , 89(224), pp. 156-164, October -

December, 2022.

© The author; licensee Universidad Nacional de Colombia.
Revista , 89(224), pp. 156-164, October - December, 2022, ISSN 0012-7353
DOI: https://doi.org/10.15446/dyna.v89n224.103879


mailto:gabriel.roque@umcc.cu
mailto:yanan.camaraza@umcc.cu

Roque-Villalonga & Camaraza-Medina / Revista , 89(224), pp. 156-164, October - December, 2022.

Doénde: A es la conductividad térmica, en W /(m - K).
q es el flujo de calor por unidad de superficie, en W /m. A es
el area, en m2. |VT|es el gradiente de temperatura en la
direccion del flujo de calor, en K

Es ampliamente avalado en la bibliografia consultada y
disponible que las propiedades de las aleaciones de aceros
dependeran de la temperatura de servicio y de la
microestructura del material, esta tltima condicionada por la
composicion quimica de la aleacion [6-8]. Cada elemento de
aleacion en particular influye en la microestructura y
propiedades del acero, modificando las caracteristicas del
diagrama Fe-C [9]. Ademas, no estan relacionados
linealmente la mayoria de los factores que determinan dichas
propiedades [10].

Los metales son cuerpos cristalinos y la disposicion
espacial de sus atomos resulta en una geometria ordenada,de
manera que al solidificar el material los atomos describen un
patron tridimensional repetitivo [11].

La red cubica centrada en el cuerpo (BCC) presenta un
atomo en el centro de dicho cubo y otros ocho distribuidos en
los vértices, su densidad de compactacion es 68%. En la red
cubica centrada en las caras (FCC) los atomos estan
compactados tan cerca como es posible, tiene cuatro planos
octaédricos o compactos y presenta una densidad de
compactacion de 74%. La red hexagonal compacta (HCP) es
similar a la FCC, presenta una densidad de compactacion de
74%, tiene forma de prisma recto de base hexaédrica [12].

Esta investigacion se enfoca en aceros con temperaturas
de trabajo en el rango de 0°C — 800°C, en ellos ocurren
determinadas reacciones invariantes de interés, para la
comprension del fendmeno de la variacion de la
conductividad térmica respecto a la temperatura y la
microestructura se analizan y detallan bajo condiciones de
equilibrio, en esta zona también se encuentra la temperatura
a la que el hierro pierde sus propiedades magnéticas (768°C)
[13].

Podemos localizar el punto eutectoide en las coordenadas
0,77% de C 'y 727°C del diagrama Fe-C, considerando xx”
una recta vertical que pasa por este punto se plantea que
siguiendo la trayectoria de xx’, por encima de 727°C
unicamente se presenta la fase austenitica (y) [14], la
estructura cristalina de la fasey es del tipo FCC. Con
temperaturas inferiores a 727°C la composicion es perlitica,
que consiste en ferrita (&) con estructura cristalina BCC, que
podra existir en todo el rango de temperatura estudiado en
este trabajo, y cementita (Fe;C), que se encuentra a la derecha
de xx”.

Ante cualquier recta vertical trazada entre 0,022% y
0,77% de C (yy’) estaremos en presencia de una reaccion
hipoeutectoide, entre 727 y 800°C coexisten las fases a y v,
cumpliendo que cuanto menor sea la temperatura mayor es el
tamafio del grano de hierro a. Con temperaturas inferiores a
727°C se encuentran la ferrita proeutectoide y perlita.

Al trazar una recta vertical a la derecha de 0,77% de C
(zz") se estara en presencia de una reaccion hipereutectoide.
Sobre 727°C coexisten dos fases, y y FesC, al disminuir la
temperatura aumenta el tamafio de grano de la cementita.
Bajo 727°C coexisten la cementita proeutectoide y la perlita.

Los elementos que conforman una aleacion hacen que la
temperatura eutectoide del diagrama de fases Fe-Fe;C

aumente o disminuya. Se considera un elemento estabilizador
de austenita aquel que hacen que la temperatura eutectoide
disminuya, agrandando la region austenitica del diagrama de
fases Fe-Fe;C, tanto el Mn como el Ni realizan esta funcion
[15]. Los elementos formadores de carburo, como el W, el
Mo y el Ti, elevan la temperatura eutectoide del diagrama de
fases Fe-Fe;C a valores superiores y reducen el campo de la
fase austenitica [16]. Dichos elementos reciben el nombre de
elementos estabilizadores de ferrita.

El hecho de que el método experimental para determinar
propiedades de materiales resulte costoso y complejo ha sido
motivacion para que numerosos cientificos dediquen
esfuerzos a la obtencion de modelos predictivos que permitan
simplificar esta tarea [17]. En investigaciones precedentes
fueron presentadas correlaciones para estimar la
conductividad térmica de algunos aceros de forma puntual
[18].

2 Materiales y métodos

2.1  Obtencion de los datos
Con el fin de modelar la conductividad térmica de un
grupo de aceros obtenidos por laminado y recocidos en
funciéon de la composiciéon quimica y la temperatura de
trabajo, se dispone de una base de datos obtenida por
investigadores del Departamento de Ingenieria Mecénica de
la Escuela de Ingenieria y Ciencias Aplicadas, Bak,
Azerbaiyan. Para realizar mediciones se emplea el método
flash laser (MFL), que fue desarrollado por Parker, et al. [19].
Es un procedimiento experimental para la determinacion de
propiedades termo fisicas de materiales. La difusividad
térmica, propiedad inferida con este método se relaciona con
la conductividad térmica segiin se muestra en la eq. (2) [20].
a=2(Cpp)" ©)

Donde: A es la conductividad térmica, enW /(m - K).
Cpes el calor especifico, en//(kg-K). pes la densidad,
enkg/m3.

El MFL es la técnica mas empleada para realizar
mediciones de difusividad térmica en s6lidos debido a que el
tiempo que demora realizar el experimento es corto, el rango
de temperaturas es amplio y solo se requiere de una pequefia
muestra del material. Consiste en someter una muestra de
solido a un pulso de energia radiante a una de sus caras
suministrando calor, registrando el aumento de temperatura
en la cara opuesta [21]. La precision de los experimentos para
la conductividad térmica son de +4% y la repetitividad del
experimento de +3%, son realizadas las mediciones con un
equipo para analisis flash laser marca LINSEIS modelo LZT-
Meter, fabricado en Alemania en el afio 2020.

Para determinar la conductividad térmica de una muestra
esta se coloca en la cdmara del instrumento que se mantiene
a una temperatura sostenida predeterminada, un pulso de
energia programable irradia en la parte posterior de la
muestra, resultando en un aumento homogéneo de la
temperatura de la superficie de la muestra. El aumento de
temperatura es registrado por un sensor. La difusividad
térmica y el calor especifico pueden ser determinados a partir
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de los datos de temperatura y tiempo como se describe a
continuacion. La difusividad térmica se determina como se
muestra en la eq. (3)

a = 0,13879 L?/t,, 3)

Dénde: a es la difusividad térmica en m?/s. Les el
espesor de la muestra en mm y ty, es la mitad del tiempo
del experimento en s.

Para calcular el calor especifico se compara el aumento
de temperatura de la muestra con el aumento de temperatura
de una muestra de referencia, ambas muestras son sometidas
a medicion al mismo tiempo para garantizar que se apliquen
las mismas condiciones, entonces la energia del pulso del
laser y la sensibilidad del detector infrarrojo son iguales. El

aumento de temperatura en la muestra se determina a partir
de laeq. (4):

E
m-cp

AT =

“)

Dénde: AT es el aumento de temperatura en K. E es la
energia en J. mes la masa de la muestra en g y cp es la
capacidad calorifica en J/kg - K

Como la energia es la misma para la muestra y la
referencia se puede calcular el calor especifico segin se
indica en la eq. (5):

_ CDreferencia ATreferencia *Myeferencia
CPmuestra =

®)

ATuestra * Mmuestra

Se garantiza que la capacidad de absorcion y de emision
de la muestra y la referencia sean iguales al tener el mismo
revestimiento y que el calor especifico absoluto (cp -
altura de la muestra) sea similar para garantizar una
buena precision en las mediciones.

Se determina la densidad de la muestra empleando un
densimetro DIL L75 Quattro del fabricante LINSEIS, luego
la conductividad térmica puede calcularse como se muestra
en la eq. (6):

A(T) = a(T) - cp(T) - p(T) (6)

Donde: p es la densidad de la muestra en g/cmS3.

Las mediciones se realizan bajo la norma ASTM E1225-
99 [22].

2.2 Distribucion de las muestras

Las mediciones son realizadas a muestras de barras de
acero comercial correspondientes a las siguientes
marcaciones AISI relacionadas en la Tabla 1.

De estas marcaciones se conocen la composicion quimica
en masa porcentual de los elementos C, Mn, P, S, Si, Ni, Cr,
Mo y V. Se realizan mediciones en el rango de 0-800°C,
especificamente a 0, 100, 200, 300, 400, 600 y 800°C. Como
se puede apreciar ocurren saltos en las mediciones en los
intervalos 400-600°C y 600-800°C, esto es debido a las
diferencias microestructurales que existen entre una

marcacion de acero y otra en esta zona del diagrama Fe-C,
provocadas por la influencia de los elementos de aleacion,
sean potenciadores de ferrita o austenita, modificando
considerablemente la temperatura eutectoide del material.
Como se pretende obtener un modelo funcional para toda la
gama de aceros disponible de la data el hecho de introducir
las mediciones en estos rangos traeria consigo una mayor
dispersion de los valores. En la Fig. 1 se puede apreciar como
los cambios en la composicion quimica de la aleacion
provocan serios desplazamientos de la temperatura de
transformacion eutectoide.

Los datos estan dispuestos de la siguiente forma: para
cada una de las 32 marcaciones de aceros AISI,son
procesadas 93  muestras, distribuidas en cuatro
composiciones quimicas que abarcan el rango permitido por
cada marcacion AISI estudiada en cada caso y en cada una se
realizan mediciones en los valores de temperatura
anteriormente mencionados. En la Tabla 2 son resumidos los
principales parametros estadisticos de los datos
experimentales obtenidos.

Tabla 1.
Aceros estudiados.
Designacion AISI-SAE

1008, 1030, 1045, 1078, 1095

Tipo de acero

Acero al carbono sin aleacion
(Mn 1.00% max.)

1145 Acero al carbono resulfurizado
1345 Acero al manganeso
1524 Acero al carbono sin aleacion
(Max. Mn rango 1.00 a 1.65%)
2330, 2515 Aceros al niquel
301, 302, 304, 310, 316, 347 Aceros al cromo-niquel/
Austenitico
4028 Aceros al molibdeno
405, 410, 420, 430 Aceros al cromo/Ferritico
4130, 4140 Aceros al cromo-molibdeno
4320, 8115, 8617, 8650, 8822 Aceros al niquel-cromo-
molibdeno
4626 Aceros al niquel-molibdeno
5132, 5140 Aceros al cromo
6150 Aceros al cromo-vanadio

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 1. Influencia de elementos de aleacion sobre la temperatura de
transformacion eutectoide
Fuente: Elaboracion propia
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Tabla 2.
Distribucion de los datos disponibles

Compozwgyno ;1u1mlca Media Zzi;rg::_n Minimo Maximo
C 0,285 0,208 0,03 1,03
Mn 0,985 0,513 0,25 2
P 0,026 0,007 0,012 0,045
S 0,031 0,010 0,015 0,07
Si 0,369 0,322 0 1,5
Ni 2,485 4,639 0 22
Cr 5,563 8,014 0 25,4
Mo 0,143 0,453 0 3
\% 0,004 0,022 0 0,15
Temperatura (°C) 342,86  261,0 0 800
Conductividad (W /(m - K)) 35,086 10,22 13,5 64

Fuente: Elaboracion propia

80
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Figura 2. Distribucion de la variable de respuesta.
Fuente: Elaboracion propia.

2.3 Preprocesamiento de los datos

Para obtener el modelo empirico se emplea el software
libre y de codigo abierto para la ciencia de datos RStudio,
especificamente la libreria caret, que es una interfaz que
unifica bajo un tnico marco cientos de funciones de distintos
paquetes, facilitando en gran medida todas las etapas de
preprocesado, entrenamiento, optimizacion y validacion de
modelos predictivos [23].

Primeramente, se realiza una exploracion descriptiva de
la data. Se verifica que el almacenamiento de cada variable
se corresponde con el tipo de valor correcto, siendo que las
variables C, Mn, P, S, Si, Ni, Cr, Mo, V y CT son del tipo
doble o niimeros reales (<dbl>) y la variable T del tipo entero
(<int>). Se comprueba si existen filas incompletas,
detectando que no es el caso, la data estd completa, no existen
campos vacios. En la Fig. 2es dada la distribucion de la
variable de respuesta (CT).

Para garantizar que no existe alta correlacion entre
ninguna de las variables predictoras, lo que podria afiadir
informacion redundante al modelo, se calcula el coeficiente
de correlacion de Pearson, para cada uno de los pares posibles
de variables predictoras, comprobandose que no supera en
ninguno de los casos el valor de 0,8, por lo que queda
comprobado que no existe alta relacion lineal entre
predictores.

Se realiza un filtrado por varianza para eliminar

predictores no informativos. Se analiza que predictores
tienen varianza cero o muy proxima a cero, en este ultimo
caso incurre el predictor V (correspondiente a la composicion
masica de vanadio en la aleacion), por lo que se elimina del
modelo.

Con el objetivo de que todos los predictores tengan una
media cero se sustrae a cada valor la media del predictor al
que pertenece, esta técnica es conocida como centrado. Se
realiza el normalizado de los datos, ya que la escala de los
mismos originalmente es considerablemente diferente, para
ello se transforman los datos de manera que estén en el rango
de cero a uno, para ello se usa la eq. (7):

, X — Xmi
X = min %)

Xmax - Xmin

Dénde: X es el valor normalizado, X es el valor real, X
es el valor minimo de la variable en cuestion y X, 4, €l valor
maximo.

Se dividen los datos en un subconjunto con el 80% del
total de datos disponibles seleccionados de forma aleatoria
con el fin de entrenar el modelo, el restante 20% se conserva
en otro subconjunto que serda empleado para probar la
capacidad predictora del modelo. Se emplea la funcion
<Create Data Particion> que por defecto garantiza que la
variable de respuesta en ambos conjuntos tenga una
distribucion similar.

2.4  K-Vecino mds cercano

En este trabajo es usado el algoritmo de machine learning
K - Nearest Neighbor (KNN), este se fundamenta en la idea
de identificar observaciones en el conjunto de entrenamiento
que se asemejen a la observacion de prueba (observaciones
vecinas) y asignarle como valor predicho la clase
predominante entre dichas observaciones. A pesar de su baja
complejidad, en muchas ocasiones consigue resultados
aceptables [23].

Para incrementar el ajuste del modelo se detectan los
datos extremos creando un grafico de caja y considerando
que todos los valores inferiores a la linea del primer cuartil y
superiores a la linea del tercer cuartil seran eliminados,
reduciendo el conjunto de entrenamiento a un 70% de su
tamafio inicial.

Para KNN en caret el unico hiperparametro que se
puede optimizar es el nimero de observaciones vecinas
empleadas por el modelok. Se optimiza este
hiperparametro entrenado el modelo para 11 diferentes
valores, como se muestra en la Tabla 3, la métrica en que
se basan las comparativas es la raiz del error cuadratico
medio de los residuales (RMSE), siendo preferido el
menor valor de esta, también se muestran en dicha tabla
los valores de coeficientes de determinacion (R?), siendo
preferido el mas cercano a la unidad y el valor de la media
de los errores en valor absoluto (MAE), que favorece
modelos que predicen muy bien la mayoria de las
observaciones aunque en unas pocas se equivoque mucho.
En la Fig. 3 se presenta una representacion grafica de la
evolucion del modelo con la variacion de k.
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Tabla 3.

Modelos entrenados con distintos valores de k.
k RMSE R? MAE
1 0,0236 0,985 0,0184
2 0,0232 0,985 0,0182
3 0,0231 0,985 0,0181
4 0,0230 0,986 0,0180
5 0,0230 0,986 0,0181
6 0,0230 0,986 0,0180
7 0,0230 0,986 0,0180
8 0,0231 0,985 0,0181
9 0,0235 0,985 0,0183
10 0,0243 0,984 0,0188
12 0,0261 0,982 0,0199

Fuente: Elaboracion propia

Evolucion de la presicion del modelo KNN

0.026

0.025

0.024 1

RMSE (Validacion Cruzada Repetida)

0.023

1 2 3 4 5 6 7 8 g9 10 12
K

Figura 3. Evolucion del modelo KNN con la variacion del hiperparametro k.
Fuente: Elaboracion propia

El modelo 6ptimo para los datos en cuestion emplea k =
7 como se puede concluir a partir de la Fig. 4. Los valores de
las métricas empleadas, aunque eficientes para comparar sub
modelos, no resultan estimaciones realistas, ya que son
resultado de estimaciones con valores empleados para
obtener el modelo previamente. Para evitar este efecto
negativo se ajusta y evaliia el modelo multiples veces con
distintos subconjuntos creados a partir de los datos de
entrenamiento, obteniendo en cada repeticion una estimacion
del error, en el caso especifico de esta investigacion se
realizan 10 particiones de los datos y se hacen cinco
estimaciones cada vez. El promedio de todas las estimaciones
tiende a converger en el valor real del error de test.
2.5  Red neuronal
La libreria caret mediante la funciéon <nnet()> permite
entrenar redes neuronales con una capa oculta. Las redes
neuronales son sistemas de procesamiento de la informacion
cuya estructura y funcionamiento estan inspirados en las
redes neuronales biologicas. Consisten en un conjunto de
elementos simples de procesamiento llamados nodos o
neuronas conectadas entre si por conexiones que tienen un
valor numérico modificable llamado peso [24]. La neurona
constituye el elemento fundamental de una RNA. En ella, la
suma de las n entradas de la neurona ponderadas con los
pesos sindpticos, genera la entrada ponderada total o
potencial postsinaptico de la neurona i. Los pesos sinapticos
miden la intensidad de la interaccion entre las dos neuronas

Evolucion del RMSE del modelo NNET

0:040-
o
=
©
=N
@ ©
o
g 0-0357
I — oy | Weight Decay
S % 0.001
5 —4- D100
o
8 5036 ~#- 0.500
=
a -
T
@ X
= b
¥

0.025

-{ A Y 1
5 10 15 20 25

Neuronas en la capaoculta

Figura 4. Evolucion del modelo de red neuronal con la variacion de los
hiperparametros.
Fuente: Elaboracion propia

Tabla 4.
Modelos de redes neuronales.
Size Decay RMSE R2 MAE
5 0,001 0,0279 0,981 0,0218
5 0,1 0,0339 0,971 0,0266
5 0,5 0,0412 0,959 0,0326
15 0,001 0,0229 0,987 0,0177
15 0,1 0,0335 0,972 0,0263
15 0,5 0,0411 0,960 0,0325
25 0,001 0,0228 0,987 0,0176
25 0,1 0,0335 0,972 0,0262
25 0,5 0,0410 0,960 0,0324

Fuente: Elaboracion propia.

que estan conectadas por el enlace. Posteriormente, se aplica
una funcion de activacion o transferencia (f) a la diferencia
entre el potencial postsinaptico y el umbral 8i, obteniéndose
la salida de la neurona [25].

Para entrenar la red, de manera similar a cuando se
emplea KNN, se utiliza el subconjunto de datos que
representa el 80% del total de la muestra y se reserva el 20%
para probar la capacidad para predecir del modelo.

Los hiperparametros para optimizar son el numero de
neuronas en la capa oculta (size) y la regularizaciéon durante
el entrenamiento de la red (decay). Luego de una primera
aproximacion heuristica se reducen los valores de
hiperparametros y se realiza una busqueda de cuadricula, se
emplea la métrica RMSE como principal para seleccionar el
modelo 6ptimo, ademas se presentanR? y MAE en la Tabla
4. En la Fig. 4 es representada la variacion de RMSE al tomar
diferentes valores los hiperparametros.

Como se aprecia en la Fig. 5 el menor valor de RMSE
(0,0228) se obtiene con 25 neuronas en la capa oculta de la
red neuronal y un valor de regularizacién de 0,001.

Para garantizar la convergencia de error del test se particionan
en 10 los datos y se hacen cinco repeticiones del entrenamineto
para cada posible combinacion de hiperparametros. Se realiza un
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Tabla 5.
Resultados de prueba ANOVA
Predictor C Mn P S Si
p-valor 2e-16 2e-16 9,58e-09 2e-16 0,0028
Predictor Ni Cr Mo T
p-valor 2e-16 2e-16 2e-16 2e-16

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 5. Comparacién de valores predichos por el modelo con valores
experimentales para el conjunto de datos reservados. Lineas de tendencia:
+10%.

Modelo obtenido con KNN, b) Modelo obtenido con red neuronal

Fuente: Elaboracion propia

analisis de varianza (ANOVA) para comprobar que todas las
variables independientes aporten significativamente al modelo
(p — valor < 0,05). Los resultados se presentan en la Tabla 5
y podemos apreciar que en todos los casos se confirma la
hipotesis nula.

2.6  Validacion de los modelos

Es evaluado en los modelos el conjunto de datos
reservado para determinar la capacidad de prediccion. En la
Fig. 5 se presentan los graficos de predicciones contra
observaciones, de ambos modelos, donde se aprecia la buena
capacidad predictiva del modelo.

Se determinan los residuos de la prediccion y son
presentados en la Fig. 6, donde se aprecia que no existe
autocorrelacion entre los residuos y que la varianza de los
errores es constante, ademas, como los residuales se pueden
encerrar entre bandas horizontales podemos plantear que no
se presentan defectos obvios en el modelo.
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Figura 6. Valores residuales por observaciones del conjunto de datos
reservados.

a)Modelo obtenido con KNN, b) Modelo obtenido con red neuronal
Fuente: Elaboracion propia

3 Discusion de los resultados

Se comparan los mejores modelos obtenidos al emplear
KNN y redes neuronales, para este fin se presentan en la
Tabla 6 y se emplean las métricas RMSE, R2, MAE y ademas
se calcula el error absoluto experimental como se muestra en

la eq.(8):
)

Donde: Vi es el valor experimental y Vy, es el valor
obtenido con el modelo. Se prefiere el menor valor.

Ve =V,
¥| -100% (8)
E

Tabla 6.
Comparacion de los mejores modelos obtenidos al emplear KNN y redes
neuronales.

Métrica KNN Red Neuronal
RMSE 0,0230 0,0228
R? 0,986 0,987
MAE 0,0180 0,0176
E 5,959% 5,405%

Fuente. Elaboracion propia
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Como se aprecia en la Tabla 6 segun las métricas tomadas
en cuenta el modelo que mejores resultados ofrece es el
obtenido al entrenar una red neuronal. Para el modelo 6ptimo
se establece el nivel de influencia de cada predictor en la
variable objetivo. Como se muestra en la Fig. 7 los
predictores que mayor influencia ejercen sobre la
conductividad térmica segin el modelo obtenido entrenando
la red neuronal son el C, el Cr y el Si (mayor a 75). Con una
influencia media se encuentran el Mn, la temperatura de
trabajo del material y el Ni (entre 50 y 75). Con muy poca
influencia estan el P, el Mo y el S (menor de 25)

Para ilustrar la variacion de la conductividad térmica
respecto a las variaciones de cada predictor teniendo en
cuenta el efecto promedio de todas las demas caracteristicas
del modelo obtenido al entrenar la red neuronal se construyen
los diagramas de dependencia parcial, mostrados en la Fig. 8
empleando la funcion <partial> del paquete pdp. El
procedimiento sigue la metodologia propuesta por Friedman
[26].
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Una limitante importante del modelo, de manera similar
a lo planteado en la investigacion de Camaraza-Medina, et al.
[27] y Peet, et al. [28] es que no incluye de manera explicita
el fenomeno fisico que provocan la microestructura del
material ni el historial térmico del mismo, factores que

realmente determinan la conductividad térmica. Aunque es
ampliamente aceptado que la microestructura es determinada
por la composicion quimica y la temperatura de trabajo. Las
variaciones de la conductividad térmica, como tantas otras
propiedades de los aceros, no pueden en ningun caso
deducirse basandose en la influencia de un elemento de su
composicidn, pues la relacion entre estos es compleja y puede
inducir considerables variaciones en la microestructura del
material.

4 Conclusiones

Fueron empleados algoritmos de machine learnig para la
obtencion de modelos empiricos que permiten predecir con
un adecuado nivel de incertidumbre la conductividad térmica
de 32 aceros AISI para una temperatura de operacion de 0 —
800°C. Se emplean como predictores la composicion quimica
y la temperatura de trabajo. El modelo es validado,
obteniéndose buenos resultados en la prediccioén con un error
de 5,4% y un RMSE de 0,0228. Se comprobd que el mejor
modelo de prediccion es obtenido al entrenar una red
neuronal con 25 neuronas en la capa oculta y un valor de
regularizacion de 0,001. Es definido el nivel de influencia de
los predictores, siendo los mas significativos los
correspondientes al C, el Cr y el Si, mayores del 75%. El
modelo obtenido muestra un ajuste adecuado con los datos
experimentales disponibles, por lo que se considera adecuado
para su uso en la practica ingenieril.

4.1  Para trabajos futuros

En este trabajo se crean modelos de prediccion
empleando métodos con un costo computacional bajo. Para
futuros trabajos se pretende entrenar redes neuronales mas
complejas tomando en cuenta un mayor grupo de
hiperparametros a optimizar, lo que presumiblemente
permitira obtener modelos de prediccion con un menor nivel
de incertidumbre. Con el fin de que los resultados sean
facilmente aplicables en la industria se trabaja en el
desarrollo de aplicaciones informaticas que permitan obtener
un grupo de curvas caracteristicas.
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