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INTRODUCCION Y
MOTIVACION DE LA TESIS

1.1. El problema de la energia.

Aunque Europa es responsable de “tan solo” el 10 % de las emisiones de gases de
efecto invernadero, los estados miembros de la Comunidad Europea se han planteado
como objetivo para 2050, abandonar completamente los combustibles fosiles. Si los 27
paises europeos certifican el acuerdo de tal objetivo, se sentaran las bases para la lucha
contra el calentamiento global. Los responsables europeos consideran que la clave para
frenar ese problema medio ambiental, es la erradicacion de los combustibles fosiles
[URL, 20].

Lograr ese objetivo representa una mejora en todos los ambitos, también en el
econdmico; ya que ademas de incrementar el PIB en un 2 %, se ahorrara el gran coste
econdmico debido al cambio climético. Si fracasa el Acuerdo de Paris [URL, 30], se
estima ese coste en 240.000 millones de euros [URL, 20].

Las renovables tendran hasta 2050 un periodo de transicion, y en ese periodo
aproximadamente un 15 % de la energia procedera de la energia nuclear; que ocasiona

problemas por los residuos generados, aungque no expulse CO, [URL, 20].
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La Figura 1.1. presenta los objetivos a cumplir para la obtencion de cero emisiones
en el &mbito de la Unidn Europea.
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Figura 1.1. Evolucién temporal para alcanzar objetivo de cero emisiones en la Union Europea.

Espafia cuenta por primera vez con un ministerio especifico, que pretende el
cambio gradual de las energias fosiles a energias renovables. Se trata del Ministerio de
Transicion Ecoldgica.

Las fuentes de energia no renovable son las relacionadas con la energia nuclear
(fusiodn y fision), y las que tienen su origen en los combustibles fésiles (carbén, petroleo
y gas natural) [URL, 23].

La energia fosil puede ser biogénica, como el carbén (lignito) y los hidrocarburos
liquidos (petrdleo crudo) o gaseosos (gas natural); tratandose de una energia no renovable.
Esa energia fosil también puede ser mineral, donde los combustibles son sustancias que
pueden producir energia nuclear; ya sea mediante la fision o la fusion nuclear [URL, 27].

Los combustibles fosiles son sustancias procedentes de restos de seres vivos,
depositados en distintas cuencas sedimentarias. El carbédn, petréleo y gas natural
constituyen los principales combustibles de este tipo [URL, 21].

El carbon se forma gracias a la descomposicion de vegetales terrestres (hojas,
maderas, cortezas), que se van acumulando en zonas pantanosas de poca profundidad.
Esta fuente de energia, entre otras aplicaciones, se dedica a la produccion de energia
eléctrica [URL, 23].

El petréleo se forma gracias a grandes depdsitos de materia organica. Esos
depdsitos fueron cubiertos por otras capas de sedimentos hace miles de afios. Su

combustion produce el polémico co, [URL, 23].
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El gas natural se encuentra generalmente junto a los yacimientos de carbon o
petroleo. Dentro de los combustibles fosiles, es el mas limpio; ya que genera menos
emisiones que el carbén o el petréleo [URL, 23].

La energia nuclear se obtiene a partir de las reacciones nucleares, siendo el
principal inconveniente el peligro que corre la vida humana ante un mal funcionamiento
[URL, 23].

En resumen, las energias no renovables, al emitir C0,, contribuyen al cambio
climatico. De ahi, la firme intencion de sustituirlas por otras energias que, ademas de
renovables (ilimitadas), sean mas limpias [URL, 23].

Progresivamente se ha ido sustituyendo el carbén por el petroleo, siendo éste el
combustible foésil mas utilizado incluso como materia prima para la mayoria de los
productos petroquimicos. Esas fuentes de energia fosiles, tanto biogénicas como
minerales, siguen siendo los pilares de nuestro actual sistema de suministro de energia.
Pero, debido a las crecientes demandas de energia a nivel mundial, las reservas de energia
fosil se han reducido. Para compensar dicha reduccion de reservas, se esta aumentando el
uso de energias renovables, para reducir nuestra dependencia de los combustibles fosiles
[URL, 27].

La sociedad actual precisa de unos recursos energéticos fiables y abundantes, pero
nuestras principales fuentes de combustible, como el petréleo y el gas, son cada vez mas
escasas, mas caras y, en cualquier caso, generan importantes emisiones de gases de efecto
invernadero [URL, 1]. El aumento permanente de concentraciones de CO; se considera
una de las principales causas que agravan el cambio climatico [URL, 27]. Aunque se
incluyan las tecnologias renovables para la produccion de energia, no sera suficiente;
necesitando desarrollar nuevas fuentes que produzcan energia a gran escala y sin dafar el
medio ambiente. La solucion pasa por la energia de fusion [URL, 17].

Ademas del crecimiento de la poblacion mundial, otro factor que condiciona la
demanda energética es el aumento del nivel de desarrollo. Las energias fésiles (carbon,
petréleo y gas) son limitadas, contaminantes y suelen estar localizadas en zonas con una
alta inestabilidad geopolitica. La fision nuclear es considerada peligrosa por parte de la
poblacidn, la energia edlica y solar dependen de factores meteoroldgicos. [URL, 6].

Los expertos estiman que de aqui a 2040, la demanda energética habra aumentado
en un 25%, y de cara a finales de siglo, dicha demanda se habra duplicado con respecto a
la actual (véase Figura 1.2.). Para satisfacer esas previsiones, segun el “World Energy

Outlook 2018” de la Agencia Internacional de la Energia, se precisan inversiones de mas
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de 2 millones de millones de ddlares al afio en nuevos suministros de energia. Y, en caso
de no hallar una solucién, se podria desencadenar una crisis energética de gran magnitud
[URL, 2].
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Figura 1.2. Demanda energética mundial. Fuente: World Energy Outlook 2018, de la Agencia Internacional de la Energia.

En 1990 el consumo de energia por habitante y afio en los paises industrializados
fue de 5,1 toneladas equivalentes de petroleo; siendo el consumo en los paises en vias de
desarrollo de la décima parte que en los paises industrializados. La evolucion de la
demanda energética para 2050 podria duplicarse con respecto a 1990 [URL, 5].

El consumo per capita mundial en 1991 era de aproximadamente 2.2 kW.
Actualmente las principales fuentes de energia primaria suponen aproximadamente:
petréleo (38 %), carbon (28 %), gas natural (21 %), energia hidroeléctrica (7 %), y energia
nuclear (6 %). Ello supone gue el 87 % de la energia total mundial, se produce mediante
combustibles fosiles (petrdleo, carbon y gas natural); que tienen como inconveniente ser
recursos no renovables [URL, 28]. Y, ademas, la polucion puede ser la causa de graves
problemas de salud publica [URL, 29].

Tratar de sustituir los combustibles fésiles por tecnologias energéticas limpias
(que no generen emisiones de C0,), no resulta facil. Alternativas tales como energia
nuclear (fusion y fision), hidroeléctrica, solar, eolica, geotérmica, son incapaces de
proporcionar un porcentaje notable entre el 30 y el 40 %. La fisién nuclear en algunos
paises supone mas del 50 % de su energia. Sin embargo, algunos accidentes han mostrado
los altos riesgos de seguridad para esta opcion energética [URL, 28].

En Europa, Francia es el pais que mas apuesta por la energia nuclear; debido a que
el 73 % de la electricidad que produce es de origen nuclear. A nivel mundial,

aproximadamente el 10 % de la energia que utiliza el ser humano, proviene de la fision
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nuclear. A pesar de los residuos nucleares altamente toxicos generados por la fision, éstos
son almacenados en lugares lo mas seguros posibles.

En 2018, un estudio de la revista European Heart Journal, revel6 que solo en
Europa 800.000 personas mueren prematuramente debido a la contaminacion del aire
[URL, 31]. Por otra parte, otro estudio de 2013, elaborado por el Instituto de Estudios
Espaciales NASA Goddard y el Instituto de la Tierra de la Universidad de Columbia,
reveld que la energia nuclear global ha prevenido una media de 1,84 millones de muertes
relacionadas con la contaminacién del aire; ademéas de evitar la emision de 64
gigatoneladas de gases de efecto invernadero, que hubieran resultado de la quema de
combustibles fésiles [Karecha, 2013].

La fusion nuclear podria ser la solucion para cambiar de forma definitiva los
combustibles fosiles a las energias renovables. Para hacer esto posible comercialmente,
se necesita tanto el apoyo de organizaciones gubernamentales, como el apoyo de
empresas privadas [URL, 24].

Segun Michael Delage, Director de Tecnologia de General Fusion (2° mayor
laboratorio privado de fusion de Ameérica del Norte), la capacidad de investigacion debe
ser considerada como una inversion ya que, dotando de las habilidades necesarias a los
graduados, se podra contribuir al campo de la fusion [URL, 24].

La fusion podria ser considerada la opcion méas ventajosa dentro de las energias
renovables, ya que es la que mayor energia produce y la que menor huella de carbono
deja entre todas las fuentes disponibles actualmente [URL, 24].

Para producir energia nuclear de fision se utilizan sustancias radiactivas como el
Uass, aunque también se usa el Uzss, y el Puzsg. Este tipo de energia tiene como ventaja
que, a partir de pequefias cantidades de combustible, se produce una gran cantidad de
energia; siendo abundantes las reservas de estos materiales nucleares. Como
inconvenientes, las reacciones de fision generan residuos de dificil eliminacion;
exigiendo medidas muy costosas en cuanto a control y seguridad [URL, 21].

Segun Carlos Hidalgo, jefe de la Division de Fisica Experimental del Laboratorio
Nacional de Fusion del CIEMAT, “la busqueda de fuentes de energia se remonta al
amanecer del ser humano” [URL, 2].

Una gran parte de la generacion de energia procede de la quema masiva de
combustibles fosiles, siendo mucho mayor su consumo en los paises desarrollados. Con
un consumo per capita como el actual y mediante la energia de fusion, la humanidad

podria obtener toda la energia que necesita empleando un gramo de Litio por persona al
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afio. ElI empefio por dar soluciéon a la gran demanda energética mundial pasa por el
proyecto ITER [URL, 4].

En la actualidad existe un compromiso internacional para la consecucion de la
fusion nuclear como objetivo, siendo el principal referente el proyecto ITER (véase
Figura 1.3.). Las investigaciones actuales en lo relativo al programa de fusion, se llevaran
a cabo en tres fases, donde se considera [URL, 2]:

e Corto plazo (< 2020).
e Medio plazo (2030 - 2040).
e Largo plazo (> 2040).

Corto plazo Medio plazo Largo plazo

ITER '
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Figura 1.3. Plazos e hitos del Programa Europeo de Fusion (ITER). Fuente: Roadmap, de Eurofusion.

Como desafios de futuro, se trata de disefiar centrales para la produccion de
energia de fusion que sean seguras, fiables, sostenibles, que respeten el medio ambiente
y que sean econdémicamente viables [URL, 2].

La fusion nuclear podria solucionar el problema del cambio climético, ya que se
trata de una fuente de energia que ademas de limpia, es inagotable. EI combustible
requerido por el reactor, es el hidrogeno extraido del agua. Los factores meteoroldgicos
que condicionan la produccion de energia para las fuentes renovables actuales, no
supondrian obstaculo alguno cuando se trata de la fusion nuclear [URL, 3].

Como ventajas, los elementos que dan lugar a la reaccién de fusion son muy
abundantes en la naturaleza, ya que se trata del hidrégeno y de sus is6topos; y ademas no
produce residuos radiactivos. Como inconveniente, se precisan temperaturas de 100
millones de grados centigrados para iniciar la reaccion [URL, 21]. Por analogia y como
dato curioso, decir que se necesitan temperaturas diez veces superiores a la que hay en el

ndcleo del Sol.
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La fusion nuclear, como alternativa a la produccién masiva de energia, puede ser
muy importante durante la segunda mitad de siglo. Su respeto por el medio ambiente, asi
como los combustibles que utiliza suponen dos grandes ventajas [URL, 4].

A pesar de que las energias renovables atienden cada vez mas demanda energética,
se hacen necesarias nuevas alternativas que respeten el medio ambiente, sean seguras y
econdmicamente viables. Aunque todavia hay que superar la complejidad tecnoldgica de
los dispositivos para la fusion termonuclear, ésta seria una de esas alternativas
econdmicas, limpias y seguras [URL, 5].

La fusion nuclear es mas facil de controlar que la reaccion de fision, ya que no se
trata de una reaccion en cadena. Y ademas reduce el problema de los residuos nucleares.
La fusion nuclear no produce emisiones de carbono, y seria capaz de generar energia
segun la demanda [URL, 6].

En la reaccion de fusion se unen dos nucleos ligeros para formar un nicleo mas
pesado. La masa del nucleo resultante puede ser ligeramente inferior a la suma de las
masas de los nucleos ligeros. Esa diferencia de masa se libera en forma de energia, de
acuerdo a la ecuacion E = mc2. De esta forma, la fusion nuclear resulta muy eficiente
para generar energia; liberando mucha mayor energia que un proceso quimico. Una
reaccion de fusion puede liberar aproximadamente 10 millones de veces la energia
liberada por un proceso quimico, como la quema de madera o petréleo [URL, 7].

La fuerza que mantiene unidos a los protones y neutrones en el nicleo de un atomo
es lo que conocemos como energia nuclear. Dicha energia es la que sera liberada durante
un proceso de fusion o de fision nuclear. Le energia liberada viene dada por la famosa
ecuacion, desarrollada por Albert Einstein, E = mc?2. Es decir, la energia es igual a la
masa por la velocidad de la luz al cuadrado [URL, 29].

A la energia de fusion se le ha llamado “el santo grial” de la energia; por tratarse
de una energia limpia, inagotable y mas barata. En la fusion, el residuo que se produce es
helio, un gas inofensivo y con valor econémico. Este tipo de residuo contrasta con el que
se produce mediante la fision, que implica la desintegracién del material radiactivo;
arrojando residuos altamente contaminantes, de larga vida y dificil eliminacion [URL, 8].

Las reacciones de fusion nuclear pueden liberar o absorber energia. Si los ndcleos
que se fusionan tienen menor masa que el hierro, se liberara energia. Sin embargo, si los

nucleos a fusionar son mas pesados que el hierro, se absorbera energia [URL, 11].
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Las reacciones de fusion nuclear también son conocidas como reacciones
termonucleares, por las altas temperaturas que experimentan. Para que se produzcan
reacciones de este tipo, han de cumplirse los siguientes requisitos técnicos [URL, 11]:

. Conseguir temperaturas muy elevadas, que permitan vencer las fuerzas de
repulsion electrostaticas; permitiendo la aproximacion de los ndcleos a
fusionar. Una vez separados los electrones del nucleo, esos electrones
libres y los &omos ionizados forman una masa gaseosa denominada
plasma.

. Confinar el plasma durante un periodo minimo de tiempo a temperaturas
elevadas. Existen dos tipos de confinamiento:

0 FCI (Fusién por Confinamiento Inercial): Crea un medio tan denso
que las particulas no tienen apenas posibilidad de escapar sin
chocar entre si.

0 FCM (Fusion por Confinamiento Magnético): Las particulas
eléctricamente cargadas, procedentes del plasma, son atrapadas en
un espacio reducido por la accion de campos magnéticos.

. Obtener una densidad del plasma que permita acercar a los nucleos, para
asi poder generar reacciones de fusion nuclear.

Un ejemplo de reacciones de fusion tiene lugar en el Sol, uniéndose nucleos de
hidrogeno para formar helio, y liberar ademas una gran cantidad de energia que
percibimos como luz y calor [URL, 12].

Con la ley de creacion del CSN en 1980 se formaron dos organismos [URL, 13]:

. El CSN, que se encarga de las funciones de regulacién en materia de
seguridad nuclear y proteccion radiologica.

. El CIEMAT, encargado de los proyectos de investigacion y desarrollo,
entre los cuales se encuentran los relativos a fusion nuclear.

Actualmente, més de 50 estados miembros del OIEA estan llevando a cabo
investigaciones sobre fusion nuclear controlada y fisica del plasma; siendo el reto poder
demostrar la viabilidad cientifica de la fusién como fuente de energia. EI OIEA promueve
la colaboracion y coordinacién internacional con el fin de subsanar los aspectos fisicos,
tecnoldgicos y reguladores; con el fin de avanzar en el desarrollo del uso pacifico de la
energia de fusion [URL, 18].
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La energia nuclear de fusion es energia limpia, sin emisiones de CO,, y que
produce una gran cantidad de energia a bajo coste. Siendo los combustibles [URL, 19]:

e Deuterio, isotopo estable del hidrégeno formado por un protén y un
neutrén, cuyo contenido energético en un litro de agua de mar es
equivalente al contenido energético proporcionado por 250 litros de
petroéleo.

e Tritio, is6topo inestable del hidrogeno, compuesto por un protén y dos
neutrones, que se desintegra con bastante rapidez. Aungue el tritio escasea
en la naturaleza, puede generarse a partir del litio (elemento abundante en
la corteza terrestre).

La energia nuclear, tanto generada por fusion o fision, no producen emisiones de
gases de efecto invernadero. Sin embargo, las reacciones producidas en la fusion son mas
seguras. Las reacciones de fision producen reacciones en cadena, pudiendo llegar a
originar accidentes. La fusion puede generar de 3 a 4 veces méas energia que la fision
[URL, 19].

En el ITER se utilizara tritio de las reservas existentes, producidas en reactores de
fision que operan con agua pesada (agua que contiene deuterio) [URL, 14].

La fusion nuclear ain no esta suficientemente desarrollada como para poder
aplicarla a la produccion real de energia [URL, 22].

Para la produccion de energia utilizable a partir del proceso de fusion nuclear se
requiere la intervencion de diversas areas cientificas como: la fisica, la ciencia de los
materiales, la energia de alta precision, la robotica, la computacién, simulacion y la
inteligencia artificial [URL, 25].

Uno de los campos donde ya se aplican las reacciones de fusion nuclear es la
medicina. Gracias a imanes superconductores, disefiados para controlar las reacciones de
fusion nuclear, son empleados para la obtencion de iméagenes por resonancia magnética
[URL, 25].

La fusion genera muchos menos residuos radiactivos que la fision. Y en el
supuesto caso de una reaccion fuera de control o una fuga, el plasma se expandiria y se
enfriaria con el tiempo. Con lo cual, no provocaria una peligrosa explosién [URL, 29].

A diferencia de la fision, la fusion presenta claras ventajas en lo relativo a la
seguridad y a los residuos nucleares. Un reactor de fusion no puede quedar fuera de
control, ya que la reaccion se detiene sin riesgo alguno. En caso de producirse el accidente

mas dramatico, como pueda ser la rotura del reactor, en el caso de un reactor de fusion




1.1. El problema de Ia energia.

por confinamiento magnético se liberarian aproximadamente 200 mg de tritio; que es el
combustible requerido para 10 segundos de operacion. Si a un reactor de fusion se le
introduce accidentalmente mas combustible del que puede recibir, éste se apagard; debido
a que el reactor no podra calentarlo. Un punto més a favor de la fusion, es que las reservas
de combustible disponibles (deuterio y tritio) son, con gran diferencia, mayores que las
de cualquier fuente de energia de las que se conocen en la actualidad [URL, 28], y se
encuentran disponibles a lo largo de todo el planeta.

En definitiva, y a partir del conocimiento cientifico-tecnoldgico disponible en la
actualidad, la fusién es la Gnica opcion capaz de resolver el problema energético a escala
mundial [URL, 28].

ITER es uno de los proyectos energéticos mundiales mas ambiciosos. Colaboran
en la construccion del Tokamak més grande del mundo 35 paises, habiendo firmado un
acuerdo para compartir el coste de la construccion, operacion y desmantelamiento del
proyecto; asi como los resultados obtenidos y cualquier propiedad intelectual. Se trata de
un dispositivo de fusion magnética disefiado para demostrar la viabilidad econémica y
técnica de la fusion como fuente de energia a gran escala. Es un proyecto experimental,
que tratara de preparar las futuras centrales comerciales de fusion [URL, 9].

El Tokamak de ITER esta disefiado para [URL, 9]:

e Desarrollar una potencia de 500 MW. EI récord mundial de energia de
fusion actual lo tiene el Tokamak europeo JET, que en 1997 produjo 16
MW.

e Demostrar el funcionamiento integrado de las distintas tecnologias que
intervienen en una central nuclear de fusion.

e Conseguir una reaccion prolongada de deuterio y tritio mediante
calentamiento interno.

e Probar la produccion de tritio dentro de la vasija de vacio. EI suministro
mundial de tritio no es suficiente para abastecer las necesidades de las
futuras centrales nucleares de fusion.

e Demostrar la seguridad de un dispositivo de fusién. En 2014 ITER obtuvo
licencia como operador nuclear en Francia. Siendo uno de los principales
objetivos, demostrar que se puede controlar el plasma y las reacciones de

fusion sin consecuencias medioambientales.
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1. Introduccion y Motivacion de la Tesis

En la Figura 1.4. se muestra la mecanica de fusion dentro de uno de los

dispositivos de fusion.

Figura 1.4. Imagen de la mecanica de fusion dentro del ntcleo (Foto © ITER.org).

El término “Tokamak” es un acrénimo ruso, que significa “cdmara toroidal con
bobinas magnéticas”. Se trata de un dispositivo experimental disefiado para aprovechar
la energia de fusién. La central de fusion utiliza el calor, que se adhiere a las paredes de
la vasija, para producir vapor. A partir de ese vapor se generara electricidad mediante
turbinas y generadores. Para poder confinar y controlar el plasma, en el Tokamak se
utilizan campos magnéticos muy potentes [URL, 9].

Un reactor de fusion es una instalacion en la que se producen las reacciones
nucleares de fusion, a partir de deuterio y tritio; liberandose energia en forma de calor,
para posteriormente transformar ese calor en energia eléctrica. Tal y como se ha indicado
anteriormente, los reactores de fusion del futuro pueden ser de dos tipos: los que utilicen
confinamiento inercial, o los que empleen confinamiento magnético [URL, 10].

La instalacion de ITER se halla completada al 65 %, habiendo puesto fecha para
el <<primer plasma>>, diciembre de 2025. Para observar el estado de las instalaciones,
véase Figura 1.5. Para producir energia a nivel comercial, como muy pronto, se estima
para 2035 [URL, 15].

Figura 1.5. Evolucién de las instalaciones que albergaran el proyecto ITER [URL, 15].
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1.1. El problema de Ia energia.

Con fecha de 24 de julio de 2019 fue instalada la base y el cilindro principal del
Tokamak, un gran logro de la ingenieria teniendo en cuenta sus dimensiones y sus
complejas especificaciones [URL, 15]. En la Figura 1.6. se pueden apreciar sus

dimensiones.

. 4

Figura 1.6. Imagen que muestra las dimensiones relativas de la base del Tokamak [URL, 15].

Este componente, de acero inoxidable, tiene unas dimensiones de 16.000 m3 . Su
altura y diametro son de casi 30 metros, y tiene un peso de 3.850 toneladas. Contendra
los imanes superconductores méas grandes del mundo, que se precisan para la generacion
de campos magnéticos lo suficientemente potentes, como para contener un plasma que
alcanzara temperaturas de 150 millones de grados centigrados [URL, 15].

La Figura 1.7. muestra el interior de un dispositivo de fusion Tokamak.

.Es la fusién nuclear la energia
del futuro?

Figura 1.7. llustracién 3D de un reactor de fusion Tokamak [URL, 16].
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1. Introduccion y Motivacion de la Tesis

Para que el proceso de fusion tenga lugar es necesario que el combustible que
interviene se caliente a millones de grados, hasta alcanzar el estado de plasma (cuarto
estado de la materia). Los disefios principales para los reactores nucleares de fusion
(Tokamaks y Stellarators) prometen todas las ventajas de la fisién nuclear, pero evitando
el problema de los residuos nucleares y problemas de seguridad; debido a que el plasma
se extingue por si mismo en caso de accidente. Un Stellarator es un dispositivo utilizado
para confinar plasmas calientes mediante campos magnéticos, con el objetivo de
mantener reacciones de fusion nuclear de forma controlada [URL, 16].

El proyecto ITER (“camino”, en latin), pretende ser la llave que abra el acceso a
la futura energia de fusion. Tratdndose de uno de los proyectos mas caros de la
humanidad, por detrés: del proyecto de la Estacion Espacial Internacional [URL, 16], el
proyecto Manhattan (la construccion de la primera bomba atémica) y el proyecto Apollo,
entre otros.

El premio Nobel de Fisica Pierre Gilles de Gennes, expuso en una ocasion acerca
de la fusion nuclear [URL, 16]:

“Decimos que pondremos el sol en una caja. La idea es atractiva, pero el problema esta
en que no sabemos como ni de qué hacer la caja’.

La Figura 1.8. ofrece una vision de las reacciones de fusion solares.

Figura 1.8. llustracién sobre las reacciones solares de fusién [URL, 26].

En resumen, entre las ventajas de la fusidn se encuentran [URL, 26]:
e Suministro de combustible ilimitado, ya que béasicamente se utiliza
deuterio (un is6topo de hidrogeno muy presente en nuestro planeta).
e Energia segura ya que, frente a los riesgos de la fision, la fusion no es una
reaccion en cadena; por lo que puede controlarse y cancelarse simplemente

retirando el combustible.
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1.2. COP25.

e Energia relativamente <<limpia>>, al no producir gases que contribuyan
al calentamiento global. El helio que se genera a partir de la reaccion de
fusion no es nocivo, pero si produce tritio radiactivo; volviéndose
radiactivas las paredes del reactor debido al plasma.

Los avances técnicos en 2014 por el centro de investigacion estadounidense
Lawrence Livermore National Laboratory [URL, 32], logrando por primera vez que una
reaccion de fusion liberase mas energia de la que absorbe; se considera un paso
fundamental para lograr algin dia la produccion de energia ilimitada, limpia y
econdmicamente viable. Deberia ser prioritario a nivel mundial, siempre que los intereses
del lobby energético lo permitan, ir desechando a medio plazo las centrales nucleares de

fision; asi como las que utilizan combustibles fosiles [URL, 26].

1.2. COP25.

Del 2 al 13 de diciembre de 2019, el IFEMA de Madrid ha sido el escenario de la
sede de la Cumbre Mundial del Clima COP25; donde mas de 25.000 representantes de
unos 200 paises se han dado cita [URL, 36]. En la Figura 1.9. se muestra el logo de dicha
cumbre.

Esta COP25 tenia prevista su celebracion en Santiago (Chile), pero debido a la
situacion del pais, fue trasladada a Madrid. Tiene como tarea asegurarse de la
implementacion del Acuerdo de Paris de 2015, segun los compromisos asumidos por cada

uno de los paises que ratificaron dicho Acuerdo [URL, 37].

COP25

TIME FOR ACTION

MADRID 2019

UN CLIMATE CHANGE CONFERENCE

Figura 1.9. Logo de la COP25 [URL, 37].
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La CMNUCC es la cumbre més importante del mundo en cuanto a cambio
climético. La primera Conferencia de Partes (COP) tuvo lugar en 1995 en la ciudad de
Berlin, habiéndose realizado 24 ediciones previas a la anterior; y siendo la ciudad polaca
de Katowice en 2018 la sede de la edicion nimero 24. En esta vigésimo quinta cumbre,
la organizacion y presidencia la ostentaba Chile. Las partes han tenido como objetivo
llegar a un consenso sobre los mercados de carbono [URL, 35].

La conferencia ha sido disefiada para establecer los pasos sucesivos en el proceso
de negociaciones sobre el cambio climético de las Naciones Unidas. Siendo el principal
objetivo la revision de asuntos pendientes para la puesta en funcionamiento del Acuerdo
de Paris sobre el Cambio Climético [URL, 33].

El cambio climatico constituye un problema global, que exige la colaboracion de
todos los paises. En la COP1, celebrada en Berlin en 1995, los paises participantes
consideraron necesaria la reduccion de las emisiones de los gases de efecto invernadero
(GEI). Desde entonces se celebra anualmente la COP, para avanzar en las negociaciones.
De las COP han salido dos acuerdos importantes: el Acuerdo de Kioto y el Acuerdo de
Paris [URL, 34].

El Protocolo de Kioto, que entrd en vigor en febrero de 2005, establecio por
primera vez objetivos de reduccion de emisiones de GEI. Las emisiones de GEI en los
paises industrializados deberian reducirse en el periodo 2008-2012 en un 5 % como
minimo con respecto a los niveles del afio 1990 [URL, 34].

El 12 de diciembre de 2015, en la COP21, se adopt6 el Acuerdo de Paris; cuyo
objetivo es evitar que la temperatura media del planeta supere los 2° C con respecto a los
niveles preindustriales. Ademas, se promueven esfuerzos adicionales para conseguir que
esa temperatura no supere los 1,5°C. EI Acuerdo de Paris entro en vigor el 4 de noviembre
de 2016, donde ratificaron el Acuerdo los paises que representan mas del 55 % de las
emisiones globales. Espafia ratificd el Acuerdo de Paris con fecha de 12 de enero de 2017
[URL, 34].

Las emisiones alcanzadas por los GEI dan una idea de que, si continua esta
tendencia en el aumento de dichas emisiones, las futuras generaciones se encontrarian
con impactos mas severos del cambio climéatico. Para limitar el aumento de las
temperaturas a 1,5°C con respecto a los niveles preindustriales, se necesita reducir las
emisiones en un 7,6 % anual durante el periodo comprendido entre 2020 y 2030.
Actualmente no se esta haciendo lo suficiente para cumplir los tres objetivos climaticos
[URL, 37]:
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e Reducir las emisiones en un 45 % para 2030.

e Emisiones netas cero de carbono para 2050.

e Estabilizar el aumento de la temperatura global a 1,5°C para finales de
siglo.

Los estados deben demostrar un compromiso claro con respecto a su ambicion
climética, puesto que con los compromisos actuales se prevé un aumento de 3°C de las
temperaturas globales hacia finales de siglo. Sera clave, para conseguir dicho objetivo,
que los paises mas vulnerables a los impactos del cambio climatico conciencien a los
paises mas industrializados y con mas recursos. De forma que estos paises con mas
recursos puedan garantizar la financiacion, para hacer frente a las pérdidas y dafios
derivados del cambio climatico. La siguiente COP (COP26), se celebrard en Glasgow a
finales de 2020 [URL, 38].

Los elogios de la COP25 se reservan para la organizacion espariola del evento.
Durante dos semanas, representantes de méas de 190 paises se han reunido para concretar
los ‘flecos’ del Acuerdo de Paris; siendo el asunto mas espinoso de la negociacion las
reglas de funcionamiento de los mercados de carbono. Estados Unidos, China, India,
Japén y Brasil han eludido anunciar contribuciones adicionales a las presentadas en
Francia en 2005. Aunque 73 paises si han expresado su intencion para reforzar los planes
de accion climatica a partir del afio 2020, éstos solo representan el 10 % de las emisiones
del planeta. Eludiendo este esfuerzo China (29 % de emisiones), Estados Unidos (16 %),
India (7 %) o Japon (4 %) [URL, 39].

En resumen, mientras que unos paises piden mas ambicion, basandose en lo que
dice la ciencia, otros paises se ajustan al Acuerdo de Paris; evitando que la actualizacion
al alza de los planes de accién se demore hasta el afio 2023 [URL, 39].

Las discrepancias se centraron en las reglas de funcionamiento de los futuros
mercados de carbono, ya que los paises podrian comprar derechos de emision sobrantes
a otros paises. De esta forma mejorarian las economias de los paises menos
contaminantes, ya que podrian vender sus derechos por la cuota de gases no emitida
[URL, 39].

La tesis se ha estructurado de la siguiente manera: en el capitulo 2 se describe el
objetivo del trabajo de investigacién realizado y se nombran las tareas que se han
implementado para lograr dicho objetivo. En el capitulo 3 se muestra una visién general

de la energia de fusion como marco de aplicacion de la tesis. En el capitulo 4 se realiza
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1. Introduccion y Motivacion de la Tesis

un estudio exhaustivo del estado del arte de la prediccion de disrupciones, que se ha
desarrollado con anterioridad a la metodologia propuesta en la tesis. El capitulo 5 presenta
el método basado en los centroides, como metodologia general utilizada para los nuevos
predictores de disrupciones y se particulariza el procedimiento a cada uno de los
dispositivos experimentales de fusion termonuclear que se han analizado. Seguidamente,
en el capitulo 6 se presentan y analizan los resultados obtenidos mediante el método de
los centroides, para la prediccion de disrupciones en los tres dispositivos estudiados. El
capitulo 6 termina mostrando, como primera aproximacion, cémo se puede utilizar el
método basado en los centroides para predecir el tiempo que queda para que ocurra la
disrupcion. Finalmente, en el capitulo 7, se presentan las conclusiones y las futuras lineas
de la investigacion realizadas.

Cabe mencionar que, en la tesis se ha intentado traducir al castellano todos los
términos utilizados en la redaccion. Unicamente, en aquellos casos donde la traduccion

pudiera llevar a la confusion, se ha optado por mantener el término anglosajon.
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OBJETIVO DE LA TESIS

2.1. Objetivo de la tesis.

La tesis que aqui se presenta, estd enmarcada dentro del campo de la fusién
nuclear. El interés por este campo esta motivado porque un dia podria sustituir a las
actuales fuentes de energia.

El objetivo general de la tesis es encontrar un procedimiento automatico que, a
través de una ecuacion fisica lo mas simple posible, permita encontrar predictores de
disrupciones que sean efectivos. Esa efectividad se consigue cuando se obtiene una tasa
de aciertos por encima del 95%, una tasa de falsas alarmas por debajo del 5%, y si las
alarmas se predicen con la suficiente antelacion. Si la alarma se predice con mucho tiempo
de anticipacion, se pueden realizar tareas de elusion; llevando el plasma a una zona de
parametros seguros, para que no se produzca la disrupcion y asi pueda continuar el
procesamiento de la descarga. Si la alarma no se produce con la antelacion suficiente, la
disrupcion resultara inevitable; pudiendo realizar acciones de mitigacion, pero dando por
perdida la descarga. Una vez que se produzca la disrupcion, la descarga resultard
irrecuperable.

La tasa de aciertos se basa en el numero de alarmas detectadas antes del instante

de la disrupcidn, para descargas que tienen comportamiento disruptivo.
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2.1. Objetivo de Ia tesis.

La tasa de falsas alarmas ofrece el nimero de alarmas detectadas, durante el
procesamiento de las descargas, en aquellas que realmente son no disruptivas.

Dependiendo de los dispositivos de fusion, esos procesos automaticos pueden
variar notablemente, ya que los datos originales de los que se dispone, son diferentes
segun el dispositivo del que se trate. Los datos originales son diferentes para los tres
dispositivos analizados (JET, JT-60U y DIII-D).

La solucién pasa por la determinacion de un punto o la ecuacion de una recta, que
separe el espacio disruptivo del no disruptivo. Tal y como se apuntaba anteriormente, los
datos originales disponibles condicionaran en gran medida los procedimientos para la
busqueda de soluciones.

Para conseguir establecer esa frontera entre ambas regiones, con las descargas se
realizara una primera fase (entrenamiento), para determinar los puntos medios donde se
concentran las descargas disruptivas y las no disruptivas. El procedimiento sera detallado
mas adelante, ya que para cada tipo de dispositivo varia notablemente.

Es importante destacar que, durante la fase de entrenamiento, de las descargas
empleadas se conoce su comportamiento disruptivo o no disruptivo. Y en el caso de las
descargas disruptivas, también se conoce el instante temporal en el que tiene lugar la
disrupcion.

Una vez obtenidos, en la fase de entrenamiento, los puntos medios que concentran
las descargas disruptivas y no disruptivas; lo que se pretende es analizar cada una de las
muestras correspondientes a las descargas que se procesan en una fase posterior
(evaluacidn o test); para determinar si se trata 0 no realmente de una descarga disruptiva.

Durante la fase de evaluacion seran analizados los datos muestreados en
determinadas sefiales cada milisegundo, para determinar el comportamiento de cada una
de esas muestras en tiempo real (JET), o simulando que el dispositivo opera en tiempo
real (JT-60U y DIII-D). Las sefiales empleadas fundamentalmente son la intensidad de
corriente del plasma y otra sefial relacionada con la rotacion del plasma.

En la siguiente seccidén se presenta el fendmeno de las disrupciones en los
dispositivos de fusion termonuclear, con el fin de poder contextualizar el objetivo de la
tesis. Para finalizar el capitulo se presentan de manera muy general, las tareas que se van
a realizar para implementar la metodologia basada en centroides propuesta en el trabajo
de investigacion. El estudio en detalle de la metodologia y su adecuacién a los distintos

dispositivos de fusion examinados, seran mostrados en capitulos posteriores.
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2. Objetivo de la Tesis

2.2. El fenomeno de las disrupciones.

Uno de los principales problemas de los dispositivos experimentales de fusion
termonuclear, es la aparicion de un tipo de inestabilidad denominada disrupcién. La
disrupcioén se produce por una repentina perdida del confinamiento del plasma. En ese
momento, la enorme cantidad de energia que se libera va hacia las paredes del dispositivo;
pudiendo dafiarlo de tal forma que lo deje inutilizado. Por tanto, en operacidn, es deseable
el poder predecir si la descarga que se esta produciendo, puede dar lugar o no a una
disrupcion. Una vez que se predice la disrupcién, en el caso de que se prediga con
suficiente antelacion, se puede realizar alguna accion de elusién o de mitigacion.

Durante la fase de evaluacion de descargas, si se produce una alerta en alguna de
sus muestras, y ésta se manifiesta con la suficiente antelacion con respecto al instante de
la disrupcion; se podrian llevar a cabo acciones de elusion o de mitigacion a través de un
sistema de mitigacion de disrupciones (DMS). ElI ITER DMS se basa en la inyeccién
masiva de impurezas, para irradiar la energia almacenada en el plasma y mitigar los
efectos potencialmente dafiinos de las disrupciones [Hollmann, 2015].

La Figura 2.1. muestra el sistema de mitigacion de disrupciones.

Volumen de impurezas
-

Conducto de

AE=3 D Inyeccién[

Vélvula répida

Vélvula de Deposito de
compuerta alta presion

70 bar

Figura 2.1. Imagen que presenta la inyeccion del gas ante una alerta previa a la disrupcion [URL, 41].

Dichas disrupciones son propias de los dispositivos TOKAMAK. Cuando se
produce una disrupcién se desencadenan consecuencias muy graves, entre las que cabe
destacar [Vega, 2016a]:

1. Grandes cargas térmicas en componentes del dispositivo. Pueden aparecer

temperaturas diez veces superiores al umbral en el que se funden los
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2.2. El fenomeno de las disrupciones.

materiales. En la Figura 2.2. se puede ver el efecto de las consecuencias

térmicas.

Figura 2.2. Imagen de los dafios ocasionados en el dispositivo, debidos a consecuencias térmicas.

2. Se originan enormes fuerzas de origen electromagnético (del orden de 10
Mega Newtons). Para hacernos una idea de estas consecuencias, son
equiparables:

a. Al peso de un Airbus A380: 5,5 MN (Mega Newtons).
b. O bien al peso de un barco de tamafio medio: 50 MN (Mega Newtons).

3. Se generan grandes corrientes de electrones “runaway” muy energéticos;
pudiendo dafar las paredes del dispositivo, tal y como se muestra en la Figura

2.3.

Figura 2.3. Imagen de los dafios ocasionados en el dispositivo, debidos a grandes corrientes de electrones

muy energeéticos.

Si se demuestra imposible el control de las disrupciones, la linea TOKAMAK

seria inviable como futuro reactor.
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2. Objetivo de la Tesis

El problema que se intenta resolver consiste en predecir los distintos tipos de
disrupciones de una manera automatica, con el fin de poder actuar en distintos escenarios
segun el tipo de disrupcién. Este problema no es facil. De hecho, en la comunidad
cientifica que aborda este problema, no hay acuerdo en los intentos de clasificaciones que
se han realizado. La sefial del Locked Mode (amplitud) es una sefial magnética que mide
la rotacion del plasma, esté disponible en la totalidad de los dispositivos experimentales
de fusién termonuclear y se suele utilizar para la prediccién de las disrupciones.

Se sabe que existen diferentes tipos de disrupciones. Y, aunque algunas de las
disrupciones han sido posibles clasificarlas manualmente gracias a personal experto en
fusion, todavia no ha sido posible clasificarlas de forma automatica.

Una primera aproximacion para dicha automatizacion, seria una clasificacion no
supervisada [URL, 40]; que permitiera determinar posibles clases de disrupciones. Se
trata de un proceso muy complejo, ya que su naturaleza puede ser muy diversa (presencia
de campos electromagnéticos, densidad del plasma, corriente del plasma, impurezas en el
plasma, etc), pudiendo darse varios factores desencadenantes de tales disrupciones de

forma simultanea.

2.3. Metodologia de centroides en prediccion de
disrupciones.

En la Figura 2.4 se muestran en forma de diagrama de flujo y de manera muy
general, las tareas que se van a realizar para implementar la metodologia basada en
centroides.

Fase de Entrenamiento Fase de Evaluacién

Bisqueda de

= o Obtencién de
Sel?ccn:m e Criterios de los Centroid Determinacion Seleccion de Validacién del
Conjuntos de Aportacié los Centroides
e e—— . en el Espacio de la Frontera Descargas Modelo de
S segln Tipo de entre Regiones ara Test Entrenamiento

de Parametros
Descarga

Figura 2.4. Esquema general del método de los centroides.

Se consideraran dos fases, claramente diferenciadas: fase de entrenamiento, y fase

de evaluacion.
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2.3. Metodologia de centroides en prediccion de disrupciones.

En la fase de entrenamiento, la tarea inicial consistird en seleccionar dos conjuntos
de descargas, cuya naturaleza disruptiva o no disruptiva es conocida. En términos de
aprendizaje automatico, se va a trabajar con sistemas de clasificacion supervisados.

Para cada una de las descargas disruptivas, se analizara su comportamiento en
entornos préximos al instante de la disrupcion; siendo éste un dato conocido. El
comportamiento de cada una de las descargas no disruptivas, serd analizado teniendo en
cuenta ciertos umbrales que presenta la sefial magnética que mide la corriente del plasma.
A través del anélisis de esos comportamientos en ambos tipos de descargas, se obtendran
los criterios para la contribucion de cada una de las descargas a su correspondiente
centroide (disruptivo o no disruptivo). De forma que el resultado de la aplicacion de
dichos criterios para cualquiera que sea el tipo de descarga, debe resumirse en un unico
punto del espacio de parametros.

Una vez completado el analisis para los conjuntos de entrenamiento
seleccionados, se obtendran los respectivos centroides; teniendo en cuenta que la
contribucion a uno u otro centroide, dependera del tipo de descarga que se trate.

La fase de evaluacion comenzara estableciendo la frontera de separacion entre
regiones, y para ello se tendran en cuenta los datos ya calculados de los centroides.

Al igual que en la fase de entrenamiento, seran seleccionados dos conjuntos de
descargas para evaluar, cuya naturaleza disruptiva o no disruptiva es conocida.

Cada una de las descargas seleccionadas en la fase de evaluacion sera analizada,
teniendo en cuenta la frontera que divide ambas regiones. Ademas de tener en cuenta la
frontera, seran consideradas las variaciones de la sefial de amplitud entre las muestras
consecutivas gque constituyen cada descarga. Si la tasa de aciertos y de falsas alarmas es
satisfactoria, quedaria validado el modelo de entrenamiento; pudiendo ser utilizados los
centroides obtenidos en la fase de entrenamiento en futuras tareas de clasificacion
automatica.

En los capitulos 5y 6 se mostrara el procedimiento de los centroides en detalle,
presentando también los resultados obtenidos en los distintos dispositivos de fusion
estudiados. Los detalles y los resultados mas significativos del procedimiento
implementado han sido publicados en las siguientes referencias, en las que el doctorando
participa como coautor: [VVega, 2017a], [Vega, 2017b], [Vega, 2017c], [Vega, 2018a],
[Vega, 2018b], [Vega, 2018c], [Vega, 2019] y [Vega, 2020].
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ENERGIA DE FUSION Y MARCO
DE LA APLICACION

3.1. Introduccion.

Necesidades energéticas.

Las nuevas demandas en el consumo energético, han contribuido a la busqueda de
nuevas fuentes de energia, que puedan satisfacer esas crecientes necesidades. Una de las
recientes demandas, se centra en la sustitucion de los combustibles fosiles por otros de
naturaleza eléctrica en la industria de la automocion.

Dado que el deuterio (is6topo del hidrogeno) se halla con facilidad en nuestro
planeta, desde hace afios se viene investigando como generar energia mediante fusion
(union de atomos ligeros para formar otros mas pesados, con liberacion de gran cantidad

de energia durante dicho proceso de union).

Combustible utilizado para las reacciones de fusion nuclear.

El Deuterio y Tritio son dos isétopos del hidrogeno, donde:
o El deuterio (D), esta formado por un proton y un neutrén. El hidrégeno
(H) tiene solamente un proton. ElI D se trata de un isétopo estable del

hidrogeno. Abunda en el agua, existiendo un atomo de D por cada 6.500
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atomos de H. Existiendo una concentracién de 34 gramos de D (deuterio)
por metro cubico en el agua del mar. El contenido energético de un litro
de agua de mar, equivale a la energia que se puede obtener de 250 litros
de petréleo. Dada la abundancia de agua de mar en nuestro planeta, el D
se consideraria como una fuente de energia inagotable. El D se obtiene por
electrolisis del agua.

El tritio (T). Se trata de un is6topo inestable o radiactivo del hidrogeno,
formado por un proton y dos neutrones. EI T escasea en la naturaleza,
obteniéndose a partir de reacciones con isotopos de litio (Li). ElI Li si es
un elemento que abunda en el agua de mar y en la corteza terrestre, siendo
la proporcion de T (tritio) a H (hidrogeno) de 1:10°[URL, 42].

Fusion nuclear.

Para que se produzca la reaccion de fusion, deben darse las siguientes

condiciones:
>
>

Temperaturas elevadas, del orden de 150 millones de grados Celsius.
Suficiente densidad de particulas, para aumentar la probabilidad de
colisionar entre ellas.

Suficiente tiempo de confinamiento del plasma dentro del dispositivo,
evitando que éste se expanda.

Criterio de Lawson, que relaciona la temperatura con la densidad y con el

tiempo de confinamiento [URL, 56].

Cuando se alcanzan temperaturas extremas, los gases se convierten en plasma;

haciendo que los elementos ligeros puedan fusionarse y producir energia [URL, 43].

En la Figura 3.1. se muestra una de las reacciones del proceso de fusion.
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Figura 3.1. Reaccion que tiene lugar en el proceso de fusion [URL, 42].
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Reacciones de fusién nuclear.

Tal y como se ha descrito anteriormente, los elementos utilizados como
combustible para las reacciones de fusion son dos isotopos de hidrogeno: el Deuterio (D)
y el Tritio (T). Las reacciones de fusion mas importantes son [URL, 42]:

D+ T->%He+n+ 17,6 MeV

Fusionando un nucleo de Deuterio con un ndcleo de Tritio, se obtiene un nucleo

de helio formado por dos protones y dos neutrones, liberando 1 neutrony 17,6 MeV de

energia.

D+D->%He+n+3,2MeV

Fusionando dos nucleos de Deuterio, se obtiene un nucleo de helio formado por
dos protones y un neutrdn, liberando 1 neutrony 3,2 MeV de energia.

D+D->T+p+4,03MeV

Fusionando dos nucleos de Deuterio, se obtiene un nucleo de Tritio, un proton y
4,03 MeV de energia.

Para que dichas reacciones tengan lugar debe suministrarse a los nucleos la

energia cinética necesaria para que se aproximen los ndcleos que se van a fusionar,

venciendo asi las fuerzas de repulsion electrostaticas. Para ello se necesita calentar el gas
hasta temperaturas muy elevadas.

El requisito de cualquier reactor de fusion nuclear es confinar dicho plasma con
la temperatura y densidad lo bastante elevadas y durante el tiempo justo, a fin de permitir
que ocurran suficientes reacciones de fusion nuclear, evitando que se escapen las
particulas, para obtener una ganancia neta de energia. Esta ganancia energética depende
de que la energia necesaria para calentar y confinar el plasma, sea menor que la energia
liberada por las reacciones de fusién nuclear. En principio, por cada miligramo de
deuterio-tritio se pueden obtener 335 MJ [URL, 42].

Confinamiento para la fusion nuclear.

Los confinamientos convencionales que se utilizan en los reactores nucleares de

fision no son posibles, debido a las altas temperaturas del plasma que deben soportar. Por
esta razon, se han considerado los siguientes métodos de confinamiento [URL, 42]:
e FCI: Provoca el choque de las particulas entre si, creando un medio tan

denso como para que dichas particulas no puedan evitar la colision.
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e« FCM: Mediante la accién de campos magnéticos, se confinan en un
reducido espacio las particulas que forman el plasma. Los dispositivos
utilizados para este tipo de confinamiento son el Tokamak y el Stellerator.

El TOKAMAK.

El Tokamak es un dispositivo experimental que aprovecha la energia de fusion.

La energia producida mediante la fusion de atomos ligeros es absorbida en forma
de calor por las paredes del recipiente (dispositivo). Ese calor producira vapor, y a partir
de ese vapor se generara electricidad; mediante generadores y turbinas.

El elemento central del Tokamak lo forma su camara de vacio (en forma de
toroide); donde el combustible gaseoso se convierte en plasma, bajo la influencia de calor
y presion extremos. Las particulas del plasma son controladas por las bobinas magnéticas
colocadas alrededor de la camara de vacio. Debido a las altas temperaturas que se
alcanzan dentro del vaso de vacio, hay que confinar el plasma caliente lejos de las paredes
del vaso de vacio. En caso contrario, podrian llegar a fundirse las paredes del dispositivo

[URL, 43]. En la Figura 3.2. se muestra este tipo de dispositivo de fusion.

Figura 3.2. TOKAMAK [URL, 43].
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La Figura 3.3. ofrece una vision de cada uno de los componentes del dispositivo

TOKAMAK de ITER, asi como una breve descripcién de los mismos.

El tokamak es una maquina experimental
diseflada para aprovechar la energia de
fusion. ITER sera el tokamak mas grande
del mundo, con un radio de plasma (R) de
6.2 m y un volumen de plasma de 840 m?.

Diez mil toneladas de imanes
superconductores produciran los campos
magnéticos para iniciar, confinar, dar
forma v controlar el plasma ITER.

Magriet evmperatars [-288°

100000. ' -

El recipiente de vacio de acero inoxidable,
alberga las reacciones de fusion y achia
como una primera barrera de contencion

de seguridad.

8000

S [lasra Chamber

El recubrimiento protege el recipiente de
vacio de acero y los componentes
externos de la maquina, de los neutrones
de alta energia producidos durante la

T36.
reaccion de fusion.

Marimal Sermal oad

180
Ubicado en el fondo del recipiente de
vacio, el desviador controla el escape de
gas residual e impurezas del reactor y
soporta las cargas de calor superficial mas

altas de la maquina ITER.

El criostato de acero inoxidable (29 x 29
m) rodea el recipiente de vacio vy los
imanes superconductores vy garantiza un
entorno de vacio ultrafrio.

Figura 3.3. Componentes del dispositivo TOKAMAK de ITER (en cifras) [URL, 43].
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En la Figura 3.4. se muestra el proceso general desde la generacién de energia en
el dispositivo TOKAMAK, hasta la puesta de dicha energia en la red para su distribucion

y consumo.

Fuente: Acuerds Evropeo
Paras ol Desarrolio de la Fusion (EFDA)

Camara toroidal
@ hamera)

Tritio

Figura 3.4. Esquema general desde la produccion de energia hasta su distribucion [URL, 44].

En la Figura 3.5., se muestra el modo en el que acttan las bobinas magnéticas,
para impedir que el plasma deje de rotar. Ademas, la accion de los campos magnéticos
hara que el plasma guarde cierta distancia con las paredes. Si el plasma dejara de rotar,
debido a las altas temperaturas, haria que se fundieran los materiales del dispositivo.

Bobinas de campo poloidal interno
(Circuito del transformador

Campo magnético poloidal Bobinas de campo poloidal externo

{Para posicionamiento y forma del
plasma)

Campo magnético Bobinas de campo
helicoldal resultante toroidal

Corriente eléctrica del plasma Campo magnético
(Circuito del transformador toroidal
secundario)

Figura 3.5. Esquema de funcionamiento de las bobinas magnéticas en el dispositivo TOKAMAK [URL, 45].

En 1968 se produjo un enorme avance cuando se dio a conocer que, cientificos en
la Union Soviética habian logrado generar enormes temperaturas con un reactor y
confinar magnéticamente plasma calentado por periodos de tiempos significativamente
duraderos. La URSS colocé a la humanidad en el umbral de la primera fusion nuclear
controlada.
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En 1969 la URSS envi6 una invitacién a un grupo de cientificos britanicos, los
cuales la aceptaron con gran interés, y el Tokamak T-3 fue enviado a Moscu; donde los
cientificos britanicos pudieron confirmar su potencial.

El Tokamak se convirtio entonces en el reactor de fusion méas avanzado del mundo
y la palabra clave en el estudio de la fusion nuclear con fines civiles. Inmediatamente
otros dispositivos Tokamak se comenzarian a construir en varios paises.

El Tokamak al igual que sus homologos, logra generar altas temperaturas
mediante un proceso llamado calentamiento 6hmico, en el cual corrientes eléctricas crean
un campo electromagnético; aumentando la velocidad con que se mueven particulas, lo
que se traduce en aumento de temperatura. Este principio es similar al que utilizan los

microondas para calentar las comidas [URL, 46].

Fision Nuclear vs Fusion Nuclear.

Ambas reacciones liberan la energia almacenada en el nucleo del atomo.

Fision nuclear: [URL, 47] Un nacleo pesado es bombardeado mediante
neutrones, convirtiéndolo en inestable; provocando la descomposicion en dos nucleos del
mismo orden de magnitud en lo que se refiere a sus masas. La suma total de las masas de
los nuevos nucleos generados es ligeramente menor a la masa del ndcleo pesado,
origindndose la emision de dos o tres neutrones y un importante desprendimiento de
energia.

Esos dos o tres neutrones generados pueden colisionar a su vez con otros nucleos
fisionables, que emitiran nuevos neutrones, y asi sucesivamente. De esa manera, se genera
una reaccion en cadena; liberando una gran cantidad de energia en una pequefia fraccion
de tiempo.

Para controlar esta reaccion de fision, habria que lograr que s6lo uno de los
neutrones liberados produzca una fision posterior, para que sea constante el nimero de
fisiones por unidad de tiempo.

En la Figura 3.6. se puede observar el resultado de la fisidén entre un neutrén y un

atomo de Uass.
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Figura 3.6. El Unico is6topo fisionable del uranio en la naturaleza es el uranio 235.
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Este es el principio en el que se basan los reactores nucleares actuales, para la

produccion de energia eléctrica.

Fusion nuclear: [URL, 47] Consiste en la union de dos nucleos ligeros, para
formar un nucleo mas estable y pesado; de masa ligeramente inferior a la suma de los
nucleos iniciales. Este tipo de reaccion, libera gran cantidad de energia. El origen de la
energia producida por el Sol se basa en este tipo de reaccion.

Para que la reaccion de fusion tenga lugar, los nacleos se aproximan venciendo
las fuerzas de repulsion. Dado que en la Tierra no se pueden alcanzar las enormes
presiones existentes en el interior del Sol, debe suministrarse energia térmica o utilizar
un acelerador de particulas para vencer esas fuerzas de repulsion.

La reaccion tipica se basa en la unién de dos isotopos del hidrégeno (deuterio y

tritio), formando un atomo de helio mas un neutron (véase Figura 3.7.).

& o

deuterio \ / tritio
r;(‘r-
neutrén helio

' '
| ”“F(

Figura 3.7. Reaccion tipica de fusion nuclear.
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En la reaccién de fusion natural producida en el interior del Sol, los &tomos de
hidrégeno colisionan entre si, fusionandose a elevadas temperaturas (en torno a 15
millones de grados Celsius). Fusiondndose 600 millones de toneladas de hidrdgeno cada
segundo, y formando helio.

Aungue no existen adn reactores comerciales de fusion, el proyecto experimental
ITER tiene como objetivo determinar la viabilidad econémica y tecnoldgica de la fusion

nuclear por confinamiento magnético.

International Thermonuclear Experimental Reactor (ITER).

En este proyecto internacional participan siete socios (Union Europea, Estados
Unidos, Federacion Rusa, China, India, Japon y Corea del Sur). La Figura 3.8. recoge las
nacionalidades de dichos socios. Sus instalaciones se estan construyendo en el sureste de

Francia, cerca de Marsella.

Figura 3.8. Socios participantes en el proyecto ITER.

Se trata del proyecto energético mas ambicioso a nivel mundial, participando en
la construccion del Tokamak (camara toroidal con bobinas magnéticas) un total de 35
paises. En el disefio de ITER, desde que surgio la idea de un experimento internacional
conjunto en 1985, han participado miles de ingenieros y cientificos [URL, 43].
El dispositivo ha sido disefiado para [URL, 43]:
1. Producir 500 MW de potencia de fusion. Hasta ahora el récord mundial lo
tenia el Tokamak europeo (JET) en 1997, con una produccién total de 16 MW
a partir de una potencia de calentamiento de entrada de 24 MW, siendo el

retorno de produccién de R = 0,67. ITER produciria 500 MW de potencia de
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fusion a partir de 50 MW de potencia de calentamiento de entrada, siendo el

retorno diez veces mayor (R = 10).

2. Los cientificos probaran tecnologias como calefaccion, control, diagnostico y

mantenimiento remoto.

3. Mantener la reaccién de fusion de manera eficiente, para que sea prolongada;

manteniendo estable el plasma durante periodos de tiempo mas largos.

4. Producir tritio dentro del recipiente de vacio, dado que el suministro de este

isotopo del hidrégeno no es suficiente para cubrir las futuras demandas

energeéticas.

5. Demostrar las caracteristicas de seguridad de un dispositivo de fusion.

ITER — Evolucion en el tiempo.

En diciembre de 2025 estaria programado el encendido y primer plasma de ITER.

Los ingenieros y cientificos iran ensamblando e integrando los distintos componentes del

dispositivo (mas de 10 millones de piezas) progresivamente, hasta conseguir que todos

los sistemas funcionen juntos.

ITER Timeline
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2005 Decisidn de ubicar el proyecto en Francia.
2006 Firma del Acuerdo ITER.

2007 Creacion formal de la Organizacion ITER.

2007-2009
2010-2014
2012

2014-2021

2010-2021

2008-2021

2015-2023
2020-2025

Desbroce y nivelacion de tierras.

Estructura de soporte en tierra y bases para el Tokamak.

Hito de la licencia nuclear: ITER se convierte en una instalacion
nuclear béasica segun la ley francesa.

Construccion del edificio Tokamak (acceso para actividades de
montaje en 2019).

Construccion de la planta ITER y edificios auxiliares para First
Plasma.

Fabricacion de los principales componentes de First Plasma.

Los componentes mas grandes se transportan.

Montaje principal fase I.
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2022 Terminacion del toro.

2024 Cierre de criostato.

2024-2025  Fase de puesta en marcha integrada (la puesta en marcha para cada
sistema comienza varios afos antes).

Dic 2025 Primer plasma.

2026 Comienza la instalacion de componentes en el recipiente.

2035 Comienza la operacion de deuterio-tritio.

A lo largo de la fase de construccion del ITER, el Consejo supervisara de cerca el
desempefio de la Organizacion ITER y las Agencias Nacionales a través de una serie de
hitos de proyectos de alto nivel [URL, 43].

3.2. JET (Joint European Torus).

CCFE es el laboratorio nacional de investigacién de fusiéon del Reino Unido,
siendo propiedad y operado por UKAEA,; y ocupando una extension de 80 hectareas al
sur de Oxford. La imagen de sus instalaciones se puede observar en la Figura 3.9.

CCFE es miembro del consorcio EUROfusion, que cuenta con 30 organizaciones
dedicadas a la fusion y universidades de 26 paises de la Unién Europea mas Suiza y
Ucrania, albergando el mayor experimento de fusién magnética del mundo, denominado
JET [URL, 45].

Figura 3.9. Imagen aérea del CCFE en Oxfordshire (© CCFE) [URL, 45].

Existe mas informacién disponible en http://www.culham.org.uk/.
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3.2. JET (Joint European Torus).

Para conocer méas acerca de los objetivos y planes futuros, dirigirse a
http://www.ccfe.ac.uk/assets/documents/UKAEA_Mission_& _Goals_Brochure_2018-

19.pdf.

El JET ubicado en el CCFE es el mayor y méas poderoso Tokamak que opera
actualmente.

Para que la fusion sea util como fuente de energia, el combustible (deuterio y
tritio) deben calentarse a temperaturas superiores a los 100 millones de grados Celsius;
convirtiéndose el combustible a dicha temperatura en plasma. Ese plasma es un millon de
veces menos denso que el aire, y para evitar que el plasma se contamine y enfrie por
contacto con las superficies del dispositivo, estd contenido en un sistema de
confinamiento magnético.

El plasma esta contenido en un recipiente al vacio (véase Figura 3.10.), donde el
vacio se mantiene gracias a bombas externas. Para generar el plasma se permite la entrada
de una pequefia bocanada de gas, que sera calentado al hacer circular una corriente a
través de él. El plasma caliente queda encerrado por un campo magnético en direcciones
toroidal y poloidal, que lo mantiene alejado de las paredes del recipiente de vacio. De esa
forma, el campo magnético actia como una “jaula” magnética, sosteniendo y dando
forma al plasma. Para la generacion de los campos magnéticos (hasta 4 tesla) y de las
corrientes de plasma (5 mega amperios), se utilizan grandes fuentes de alimentacion. Para

calentar el plasma también se utiliza el calentamiento por radiofrecuencia [URL, 45].
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Figura 3.10. Vista interna del recipiente, con una pared metéalica completa de berilio y tungsteno (© EUROfusion)
[URL, 45].
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Los 17.6 MeV que se liberan como energia al realizar la reaccion de fusion entre
el deuterio y tritio para producir helio y neutrones de alta velocidad, representan
aproximadamente 10 millones de veces méas que la energia que se libera en una reaccion
quimica tipica [URL, 45].

La imagen de la Figura 3.11. recoge una imagen de la camara de vacio, donde en

su parte derecha aparece el plasma, que es visualizado gracias a una camara de luz visible.

Figura 3.11. Imagen dividida que muestra una vista interior del recipiente de vacio JET, con una imagen superpuesta
de un plasma JET real tomada con una cdmara de luz visible. Solo se pueden ver los bordes frios del plasma, ya que
el centro esta tan caliente que irradia solo en la parte ultravioleta del espectro (© EUROfusion) [URL, 45].

En funcionamiento desde 1983, JET fue explicitamente disefiado para estudiar el
comportamiento del plasma en condiciones y dimensiones que se aproximan a las
requeridas en un reactor de fusion. Gracias a un disefio original robusto y flexible, la
méaquina ha podido evolucionar con los avances en la investigacion sobre la fusion. Hoy
en dia, su tarea principal es preparar la construccion y funcionamiento de ITER, actuando
como un banco de pruebas para tecnologias ITER y escenarios operativos de plasma
[URL, 40].

En la configuracion actual los radios mayor y menor del toro de plasma son 3
metros y 0.9 metros respectivamente, y el volumen total de plasma es de 90 metros
cubicos. Un desviador en la parte inferior del recipiente de vacio permite que el calor y
el gas de escape se agoten de una manera controlada. Desde 2011 la primera pared del
recipiente de vacio se ha hecho de berilio y tungsteno, reflejando las elecciones materiales
de ITER. Otras caracteristicas importantes de JET son [URL, 40]:

e Un sistema de calefaccion auxiliar de plasma flexible y potente, que consiste en

inyeccion de haz neutro (34 megavatios), calentamiento por resonancia de
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3.2. JET (Joint European Torus).

ciclones de ion (10 megavatios) y transmision de corriente hibrida inferior (7
megavatios).

Un extenso conjunto de diagnosticos de alrededor de 100 instrumentos
individuales, capturando hasta 18 gigabytes de datos brutos por pulso de plasma.
Un inyector de pellets de alta frecuencia para reabastecimiento de plasma.

Una vélvula de inyeccion masiva de gas para estudios de interrupcion del plasma.
Capacidades para operar con combustible de tritio, Unico entre los Tokamaks
actuales.

Instalaciones de manipulacion de berilio, que permiten el uso de componentes que
se enfrentan al plasma de berilio.

Instalaciones de manipulacion remota que permiten llevar a cabo trabajos
avanzados de ingenieria dentro del recipiente de vacio sin necesidad de acceso

tripulado.

En la Figura 3.12. se muestran las medidas relativas, que representa el tamafio del

recipiente de vacio JET con respecto a una persona.
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Figura 3.12. Camara de vacio donde se destacan sus dimensiones (© CCFE) [URL, 45].



3. Energia de Fusion y Marco de la Aplicacion

3.3. JT-60SA.

El 8 de mayo de 2019 se instal6 con éxito el solenoide central de 12 metros de
altura, siendo filmada la operacion por la television japonesa [URL, 48]. En la Figura
3.13. se recoge una imagen instantanea de dicho acontecimiento.

Figura 3.13. Instalacion del solenoide central de 4 médulos y 100 toneladas de peso [URL, 48].

El experimento, una importante modificacion del antiguo Tokamak (JT-60U), esta
disefiado para abordar los dispositivos de la préxima etapa; que resultaran claves para
abordar la fisica para ITER [URL, 48].

El ensamblaje se completara en marzo de 2020, teniendo previsto el primer plasma
para septiembre de ese mismo afio [URL, 48].

Los expertos destacan la complementariedad de las maquinas JT-60SA e ITER,
que registran superposiciones en areas que incluyen disefio y prueba de conductores
magnéticos, manejo remoto en el recipiente y sistemas de calefaccidn y accionamiento de
corriente. Al entrar en funcionamiento JT-60SA antes de ITER, permitira la exploracién
de los regimenes de plasma de alta densidad relevantes para ITER y la optimizacién de
las configuraciones para ITER [URL, 48].

JT-60SA esta financiado a través del Broader Approach Agreement
(conjuntamente entre la Comunidad Europea de Energia Atomica -Euratom- y Japon en
2007, para actividades avanzadas de | + D, que tienen como objetivo complementar el
proyecto ITER y acelerar la realizacion de la energia de fusion), a través de las agencias
implementadoras F,E y los Institutos Nacionales de Ciencia y Tecnologia Cuantica y
Radioldgica (QST) de Japon [URL, 48].
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Se muestra en la Tabla 3.1. la comparativa del dispositivo JT-60SA con respecto
a ITER [URL, 49].

Tabla 3.1. Datos relativos a JT-60SA en relacion con ITER [URL, 49].

JT-60SA ITER
Radio mayor (m) ~3.0 ~6.2
Radio menor (m) <1.18 <2.0
Corriente del plasma (MA) <5.5 <15
Campo toroidal en el eje (T) <2.3/NbTi <5.3/NbsSn
Elongacion del plasma <2.0 <18
Triangulacion del plasma <0.5 <0.5
Volumen del plasma (m?) ~140 ~840
Longitud pulso inductivo (s) 100 >400

3.4. DIII-D.

La DIII-D National Fusion Facility (http://www.ga.com/diii-d), operada por

General Atomics (GA) para el Departamento de Energia de los EE.UU., es una instalacién
capaz de llevar a cabo una amplia gama de experimentos para explorar descargas de
Tokamak [URL, 50].

En el corazdn de la instalacion se encuentra el Tokamak DI1I-D, que es conocido
por su flexibilidad operativa, lo que permite una amplia gama de investigaciones en
configuraciones de plasma. El conjunto de diagndsticos DIII-D consta de mas de 50
sistemas de diagnostico, capaces de realizar mediciones definitivas de los parametros del
plasma [URL, 50].

GA ha convertido a DIII-D en una de las instalaciones de Tokamak mas
productivas del mundo, con una disponibilidad promedio de casi el 80% [URL, 50].

GA también esté llevando a cabo un programa de mejora proactiva, disefiado para
promover la posicion de DIII-D como una instalacién de vanguardia para la comunidad
de fusion. Este esfuerzo incluye la introduccién de avances tecnoldgicos, nuevas
capacidades y la basqueda de oportunidades para mejorar la eficiencia operativa. Esto
asegurara que las contribuciones de DI111-D a la ciencia de la fusion continten en el futuro
[URL, 50].
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3. Energia de Fusion y Marco de la Aplicacion

La mision del grupo de Control DIII-D en GA es desarrollar el conocimiento de
control, y las soluciones necesarias para permitir que los Tokamaks operen sin
interrupciones con altos niveles de rendimiento. El desarrollo del control de plasma
integrado (IPC), un enfoque sisteméatico para el disefio basado en modelos y la
verificacion del controlador, ha permitido la aplicacion experimental exitosa de
algoritmos de control de alta confiabilidad, que requieren un minimo de tiempo de
operacion de la maquina para pruebas y ajustes [URL, 51]. En la Figura 3.14. se muestran

algunos parametros relacionados con el estado del plasma.
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Figura 3.14. Andlisis y control del estado del plasma [URL, 51].

El potente y altamente flexible sistema de control de plasma DIII-D es el méas
utilizado en el mundo, operando actualmente ocho experimentos de fusion en los Estados
Unidos, Europa y Asia. En la Figura 3.15. se visualiza el sistema de monitorizacion para

el control del estado del plasma.

DII-D m/n=3/1 RWM Flasma Mode

3 2 . . . 10
time (seccods) (relative to the discharge ted)

Figura 3.15. Sistema de control del estado del plasma [URL, 51].
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ESTADO DEL ARTE DE LA
PREDICCION DE
DISRUPCIONES

4

4.1. Introduccioén.

En la seccion 4.2. se presentan diferentes trabajos, previos al analisis de esta tesis,
y que se hallan relacionados con la prediccion de disrupciones. Aunque el objetivo es la
prediccion del fendmeno de las disrupciones, han sido empleados diferentes métodos. En
la seccion 4.3. se da una breve descripcién del método empleado para este trabajo de

investigacion.

4.2. Evolucion historica de los métodos predictivos de
disrupciones.

4.2.1. Utilizacion de redes neuronales.
Las disrupciones en los Tokamaks son eventos de inestabilidad, que pueden dafiar
los componentes de la maquina. Por tanto, es deseable la elusién y mitigacion de las

citadas inestabilidades. En ASDEX Upgrade se ha desarrollado una red neuronal, para
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4.2. Evolucion histdrica de los métodos predictivos de disrupciones.

predecir la aparicion de disrupciones causadas por mecanismos de enfriamiento [URL,
52]. La red neuronal puede predecir la mayoria de las disrupciones (85%), habiendo sido
entrenada para predecir el intervalo de tiempo que transcurrira hasta el instante de la
disrupcion.

Las maquinas existentes han sido disefiadas para soportar el fendmeno de las
disrupciones, ya que uno de sus propositos es la investigacion de limites disruptivos. Sin
embargo, la vida util y limitada de los componentes mecénicos no puede evitar dafios en
la méquina. Por lo tanto, se recomienda evitar y mitigar las disrupciones en el Tokamak.
Un prerrequisito para cualquier accion de elusion (evitacion) o mitigacion, es un sistema
que sea capaz de reconocer una proxima disrupcién del plasma. Las disrupciones en
ASDEX Upgrade son causadas por mecanismos de enfriamiento [Pautasso, 1998a]. En
[Pautasso, 2001] se utiliza la experiencia acumulada durante varios afios de operacion
estudiando las disrupciones, para entrenar una red neuronal, que sea capaz de reconocer
una proxima disrupcion. Junto con la red neuronal, se ha desarrollado un inyector de
pastillas de impurezas sélidas para ASDEX Upgrade. El inyector esta configurado para
ser activado por red cuando se haya previsto una disrupcion inminente. La inyeccion de
granulos de impureza en el plasma, ya ha demostrado ser un método que reduce las
fuerzas mecanicas y las cargas térmicas durante las disrupciones en Tokamaks
[NuclFus39, 1999].

Una red neuronal artificial es una funcion no lineal que mapea un espacio
multidimensional {X} en otro {Z}. Para una vision general sobre el tema, ver, por ejemplo,
[Bishop]. El entrenamiento consiste en la evaluacion de los parametros, que minimice la

diferencia entre la salida prevista {E} y la salida que proporcionan los calculos derivados

del entrenamiento de la red neuronal {Z}.

Ya se ha demostrado que las redes neuronales son adecuadas para la prediccion
de disrupciones en Tokamaks (DI1I-D [Wroblewki, 1997], JET [Milani, 1998], trabajo no
publicado realizado con la base de datos COM-PASS-D [Windsor], trabajo exploratorio
con disrupciones TEXT [Vannucci, 1999]).

Para el entrenamiento, una red neuronal necesita una gran base de datos de
vectores de entrada y salidas asociadas. La base de datos utilizada para entrenar y validar
la red de ASDEX Upgrade consta de descargas en el rango 10.000-11.400. La entrada
consiste en los historiales de tiempo de varios parametros relacionados con el plasma. La

eleccion de las variables de entrada fue el resultado de un compromiso entre la fisicay la
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disponibilidad de los datos en tiempo real, ya que la red se utilizaré para control en tiempo
real de la descarga. Un conjunto preliminar de 30 variables de entrada fue sucesivamente
reducido durante el entrenamiento, eliminando las variables que no contribuyeron
significativamente a la salida.

El entrenamiento consistié en minimizar la funcion:

E - N_1 N [1 _ AL“NN(k)]2 (1)
=t Atk

Referido a la expresion (1), N representa el nimero de descargas utilizadas en la
fase de entrenamiento, At representa el instante de la disrupcion para la descarga k, y
Atyn k) representa el instante en el que la red neuronal predice tal disrupcion para dicha
descarga k. El entrenamiento se llevé a cabo con la Toolbox de Matlab que se encarga del
tratamiento de redes neuronales y, en particular con una version de la subrutina que
emplea el algoritmo de Levenberg-Marquardt [Demuth, 1998] para la minimizacion de la
expresion (1). Se entrenaron y probaron varias redes con diferentes nimeros de neuronas
ocultas. Los datos fueron divididos en un conjunto de entrenamiento (3/4 de los datos) y
un conjunto de validacién. El entrenamiento de la red neuronal duré tipicamente 50-70
ciclos, y se detuvo después de verificar que la funcion dada por la ecuacion (1) habia
alcanzado un valor minimo o estacionario.

El rendimiento de varias redes "buenas” se probo fuera de linea con 500 descargas,
en el rango de descargas 11.475-12.170, que no se incluyeron en el entrenamiento. La
prediccion de la disrupcion se definié como correcta si era activada en el intervalo de
tiempo [ty — 500 ms, tg;s-]. ES decir, si la alarma se predecia entre los dltimos 500
ms previos al instante de la disrupcion. Si se producian alarmas en descargas no
disruptivas, o si las alarmas se producian en descargas disruptivas con una antelacion
superior a los 500 ms, se consideraba una falsa alarma. Si en una descarga disruptiva no
se activara la alarma, esa descarga no seria reconocida como disruptiva.

Los resultados del analisis fueron los siguientes:

* Se reconocio el 85% de las disrupciones, donde la red no reconocio la disrupcion

en 10 de las 65 descargas disruptivas (15%).

« La red produjo una o mas falsas alarmas en 5 de las 500 descargas (1%).

En la Figura 4.1. se muestran ejemplos de la prediccion de la red.
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de impureza; las condiciones de alarma se alcanzan en t = 2.320 s, 60 ms antes de la disrupcion [Pautasso, 2001].

Las disrupciones que no fueron reconocidas, ocurrieron muy rapido (debido a
eventos de impurezas) o mala representacion en la base de datos de entrenamiento
(acumulacion de impurezas o disrupcion despues de una fase de modo bloqueado en
experimentos de 1 TB). Las falsas alarmas fueron causadas por fases previas a la
disrupcion, de las cuales el plasma se recupero gracias a una accion tomada por el sistema
de retroalimentacion (aumentando la potencia de calentamiento o cerrando una valvula

de gas) o por plasma cerca de los limites disruptivos, no llegandose a producir la

disrupcion (ver Figura 4.2.).
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Figura 4.2. Falsa alarma en ASDEX Upgrade [Pautasso, 2001].

La red neuronal trabaja en linea, como parte del sistema de control de ASDEX
Upgrade. Sus datos de entrada se muestrean, promedian en el tiempo y se normalizan

como se hace en el programa fuera de linea. Después de verificar que el sistema en linea
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genera el mismo resultado que el programa fuera de linea, la salida de la red se utilizara
para evitar o mitigar disrupciones. El rendimiento de la red como sistema para evitar
disrupciones, solo puede verificarse usandolo en linea.

La Figura 4.3. muestra un experimento donde, modulando la bocanada de gas, las
fases de desprendimiento aparecian periddicamente y donde el algoritmo reacciond a
estas fases cerrando la valvula de gas (en el instante 2.95, 3.4 y 4.55 s). La salida de la
red permanece por encima de la alarma de disrupcion (configurada en 50 ms) hasta 4.8 s.
Desde el instante 4,550 s hasta el instante 4,800 s, existe un intervalo de 250 ms; valor
que se encuentra por encima de los 50 ms en los que fue fijada la alarma. También podria
haber sido utilizada para controlar la valvula de gas de manera similar, si se hubiera
elegido un umbral de evitacion de 120 ms. Para la mitigacion de disrupciones se prevé el
uso de un inyector de granulos de impurezas. Se ha elegido el limite de 50 ms como
alarma de disrupcion, para activarlo después de verificar que con esta alarma de umbral
el porcentaje de falsas alarmas es aceptablemente bajo; y que el porcentaje de

perturbaciones previstas sigue siendo significativo.
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Figura 4.3. Comparacion entre el indicador de desprendimiento (utilizado para controlar una valvula de
gas) y la prediccion de la red [Pautasso, 2001].

Este valor del umbral para la alarma tiene en cuenta que:

1. El inyector estd ahora a 3,5 m del plasma, y el tiempo de retraso entre la
descarga y la introduccion de impurezas es del orden de 15 ms.

2. La salida de la red debe estar por debajo de 50 ms durante al menos 7,5 ms
antes de activar la alarma de disrupcion.

3. Se debe permitir un margen de unas pocas decenas de ms para compensar el

error que afecta a la prediccion de la red.
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La inyeccidn de granulos de impurezas permite una suave terminacion del plasma.
Aunqgue la inyeccion de impurezas mitiga las disrupciones en ASDEX Upgrade vy el
desarrollo de esta técnica se persigue para proteger a la méaquina, su aplicacion en ITER
no es sencilla. La inyeccién masiva de granulos congelados o de un chorro de liquido de
deuterio, ha sido propuesta como alternativa para un escenario de apagado ITER. Se
desarrollé un nuevo sistema de mitigacion de disrupcion, una nueva pistola de granulos
para la inyeccion de granulos sélidos. El inyector fue disefiado, construido y puesto en
funcionamiento en ASDEX Upgrade por el segundo autor de [Pautasso, 2001] en agosto
de 1998, y los experimentos se planificaron sobre la base de la experiencia reunida en los
afios anteriores. Desde entonces, se ha instalado un tubo guia y valvulas rapidas
adicionales entre inyector y recipiente, para reducir el gas propulsor que llega al plasma
antes del granulo y ejercer su influencia en el plasma.

Los granulos utilizados en este experimento estaban hechos de polvo de silicio
(Si) o titanio (Ti), mezclado con polietileno fundido (PE) y luego enrollados en forma de
cilindro. Fueron obtenidas esferas de 2 mm de diametro por compresion y calentamiento.

El Si y Ti fueron elegidos por sus "buenas" propiedades radiactivas y su
aceptabilidad en la maquina, y el PE fue elegido debido a su energia de sublimacion
relativamente baja y su composicion quimica aceptable. Estos granulos se inyectaron con

una velocidad en el rango 200-250 m/s; su peso y composicion se enumeran en Tabla 4.1.

Tabla 4.1. Peso y composicion de los granulos utilizados en ASDEX Upgrade [Pautasso, 2001].

Tipo Pesa (mg) N (I=5i or Ti) Granulos (um) New,
Si (60%)-PE 742 80) 0.9 % 102 15-20 (S1) 1.2 % 107
Ti (72%)-PE 10 (7.2 Ti) 0.9 % 10% 10 (Ti) 1.2 % 10

Se han llevado a cabo varios experimentos con el inyector, dividiéndose en dos
grupos principales:

(1) Granulos inyectados en plasmas 'sanos' en un tiempo preprogramado, y

(2) Granulos inyectados con el disparador de modo bloqueado en plasmas con
modos bloqueados y pre-disrupcion.

Grupo (1). Al comienzo, los granulos se inyectaron a una hora preprogramada
para probar el inyector y recopilar datos en una variedad de condiciones plasmaticas. El
plasma objetivo no tenia disrupcion previa y tenia una energia térmica relativamente alta.
Es preferible trabajar con granulos grandes, que contienen suficientes impurezas, para

mitigar la disrupcién en el caso de plasmas de alta energia.
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Grupo (2). En sucesivas campafias experimentales se inyectaron granulos
utilizando el gatillo de modo bloqueado. Varios de estos granulos fueron inyectados en
presencia de un modo bloqueado y en plasmas con caracteristicas previas a la disrupcion.
Algunos de estos granulos alcanzaron el plasma después del enfriamiento térmico.

[Pautasso, 2001] muestra que es factible un sistema de reconocimiento de
disrupciones basado en una red neuronal, siendo relativamente confiable (85% de tasa de
aciertos y 1% de falsas alarmas). El calculo de avance de la salida de una red entrenada
es simple y réapido, haciéndolo adecuado para la implementacion en tiempo real. Ademas,
la salida elegida de la red sera el instante de la disrupcion, que es una variable que se
puede utilizar para evitar y mitigar disrupciones. Se ha probado exhaustivamente un
inyector de grénulos de impurezas con Si o de Ti-PE, demostrandose que funciona de

manera confiable y cumple con su propdsito de evitar o mitigar disrupciones.

4.2.2. Maquinas de Vectores Soporte.

En los dltimos afios ha habido un creciente interés en los enfoques de caja negra
para la prediccion de disrupcion. El inconveniente de estos enfoques es que el sistema
podria deteriorar su rendimiento. Este podria ser el caso de un predictor de disrupcién
para JET, donde las nuevas configuraciones de plasma, pueden presentar caracteristicas
completamente diferentes de las observadas en los experimentos utilizados durante la fase
de entrenamiento. Esta "novedad" puede ser clasificada incorrectamente por el sistema.

Un método de deteccidn, que determina la novedad de la entrada del sistema de
prediccion, puede utilizarse para evaluar la fiabilidad del sistema. En [Cannas, 20072a] se
presenta un predictor de disrupcion de maquinas de vectores soporte para JET, en el que
se emiten multiples sefiales de diagnostico de plasma combinadas, para proporcionar un
indicador compuesto de anticipacion de disrupcion inminente. En una méaquina de
vectores soporte, el analisis de los valores que toma la funcién de decision, proporciona
informacion dtil sobre la novedad de una entrada y sobre la fiabilidad de la salida del
predictor. Los resultados muestran la idoneidad de las maquinas de vectores soporte tanto
para las tareas de prediccion, como para la deteccion de novedades en JET.

Las disrupciones son endémicas y probablemente inevitables, planteando serios
problemas a la integridad y a la vida atil de la maquina. Por esta razon, en los Gltimos 15
afios ha habido varios estudios para la prediccion de disrupciones, la mayoria de las cuales

utilizan redes neuronales [Cannas, 2002], [Cannas, 2004a] y ['Yoshino, 2003].
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Uno de los principales inconvenientes del enfoque neuronal, es que el rendimiento
de lared normalmente se deteriora cuando se presentan nuevas configuraciones de plasma
a la red. De hecho, una red que estd entrenada para discriminar entre entradas
provenientes de un conjunto de distribuciones, podria producir una salida no confiable
cuando los datos de entrada provienen de una distribucion completamente nueva. Una
posible mejora se puede conseguir mediante la deteccion de novedades (ND) [Bishop,
1994], [Markou, 2003a] y [Markou, 2003b]. En la aplicacidn, las novedades detectadas
deben usarse para evaluar la confiabilidad de la salida de la red. Es decir, muestras mal
representadas en el conjunto de entrenamiento, deben ser descartadas y utilizadas fuera
de linea para actualizar automéaticamente el predictor de disrupcién. En [Cannas, 2005],
ha sido implementado un sistema de deteccion de novedad, basado en un Mapa de
Organizacion Propia, para integrar el predictor de disrupcion neuronal propuesto para
JET. Los dos sistemas, el sistema de deteccion de novedades y el predictor presentado,
trabajan de forma independiente. Por lo tanto, la identificacion de muestras novedosas
realizada por el detector de novedad solo toma en cuenta la informacion topoldgica
presente en la base de datos, mientras que no tiene relacion con el conocimiento adquirido
por el predictor. En [Cannas, 2007a], la prediccion y la deteccion de novedades son
realizadas por una Unica maquina de vectores soporte (SVM). Durante el entrenamiento
de la SVM, el limite del dominio de datos estimado, esta determinado por un subconjunto
de puntos de datos de entrenamiento; que esta en el limite del dominio estimado, llamado
vectores de soporte.

El problema de deteccidn de novedad se formula como un problema de deteccion
de valores atipicos. Muestras que caen fuera del dominio estimado, se declaran como
muestras novedosas.

Una SVM es un algoritmo supervisado propuesto por primera vez por [Vapnik,
1998]. El algoritmo aborda el problema general de discriminar entre dos clases de
vectores n-dimensionales. La SVM esta construida mediante la deteccion de un
hiperplano de separacion 6ptimo, que maximiza el margen entre si mismo y el punto méas
cercano de los datos de entrenamiento. En la Figura 4.4. y Figura 4.5. se ofrece una
muestra de ello.

Las méaquinas de vectores soporte se utilizan tanto para resolver tareas de

clasificacion como de regresion [Carmona, 2014].
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(a) (b)

Figura 4.4. Hiperplanos de separacidon en espacio bidimensional de un conjunto de muestras separables en dos clases:
(a) ejemplo de hiperplano de separacion (b) otros ejemplos de hiperplanos de separacién, de entre los infinitos
posibles [Carmona, 2014].

De entre los infinitos hiperplanos posibles en el espacio de caracteristicas de las
dos clases, ha de seleccionarse el hiperplano de separacion optimo.

(a) (h)

Figura 4.5. Margen de un hiperplano de separacion: (a) hiperplano de separacion no-6ptimo y su margen asociado
(no méximo) (b) hiperplano de separacién dptimo y su margen asociado (maximo) [Carmona, 2014].

El hiperplano de separacién optimo es aquel que equidista de las muestras mas
proximas de cada clase. Se puede observar dicho hiperplano de separacion 6ptimo en la
Figura 4.5.(b) y Figura 4.6.
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Figura 4.6. La frontera de decision debe estar tan lejos de los datos de ambas clases como sea posible [Betancourt,
2005].

Actualmente, aplicaciones como el OCR, utilizan técnicas SVM; dada su facilidad
para trabajar con imagenes en el espacio de las entradas [Betancourt, 2005].

Las imagenes de los puntos de la entrada siempre se pueden separar linealmente
en el espacio de caracteristicas [Cristianini, 2000].

La deteccion de novedades consiste en identificar datos desconocidos, que un
sistema de aprendizaje automatico no conoce durante la fase de entrenamiento. Por lo
tanto, la deteccion de novedades es uno de los requisitos fundamentales de una buena
clasificacion o sistema de prediccion. De hecho, los datos reales pueden contener patrones
pertenecientes a regiones operativas no exploradas cuando se desarrollé el sistema de
aprendizaje. Este podria ser el caso del predictor de disrupcion presentado en [Cannas,
2007a], donde nuevas configuraciones de plasma, podrian presentar caracteristicas
completamente diferentes de las observadas en los experimentos seleccionados para el
entrenamiento conjunto. Esta "novedad" puede conducir a un comportamiento incorrecto
del predictor SVM. En [Markou, 2003a] y [Markou, 2003b], los autores destacaron que
no es posible identificar a priori un solo mejor modelo, dependiendo el éxito de una
técnica de deteccidn de novedad, principalmente de propiedades estadisticas de los datos
manejados. Ambos métodos, estadisticos y de redes neuronales, pueden ser utilizados
para tareas de deteccion de novedades. En [Cannas, 2007a], la deteccién de la novedad
se realiza mediante un método neuronal. En particular, se analiza el valor de la funcién
de decision SVM para establecer si una entrada es nueva o no. Como los valores de la
funcion de decision cercanos a +1 o — 1 corresponden a una respuesta correcta del

predictor SVM, se pueden introducir dos bandas [1— A, 1+ Ap] y [-1+ A,, —1-Ay] para
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identificar nuevas muestras. En particular, durante la fase de prueba, una muestra se
etiquetard como no novedosa si su funcién de decision tiene un valor que pertenece a esa
banda, y viceversa. Los valores A, y A, se eligen de tal manera que la funcién de decision
cae dentro de esas bandas para un determinado porcentaje de las muestras de
entrenamiento. Se ha aplicado una aproximacion a la optimizacion, para evitar el ajuste
excesivo del conjunto de entrenamiento y, al mismo tiempo, minimice el error en el
conjunto de validacion; lo que resulta en un valor 6ptimo del 90%. En la Figura 4.7. se
informan los valores de la funcién de decision para una prueba. En la Figura 4.7. aparecen
las dos bandas resaltadas, donde las muestras que caen fuera de esa banda seran
etiquetadas como novedosas por el detector de novedad.

3 - . Novedosa

Novedosa

Funcién de decision
o

Novedosa

10 20 30 40 50 60 70 80
Muestras

Figura 4.7. Funcion de decision para un pulso de prueba. Las regiones grises representan las bandas
discriminatorias entre muestras novedosas y no novedosas [Cannas, 2007a].

Las sefiales de diagndstico para entrenamiento y pruebas de la SVM fueron
seleccionadas en el intervalo de pulso 47830-57346, producidas en JET entre marzo de
1999 y octubre de 2002. La base de datos consta de 172 pulsos disruptivos y 102 pulsos
no disruptivos. Los pulsos pertenecen a diferentes clases de disrupcion, entre las que se
encuentran: bloqueo de modo, limite de densidad y potencia de alta radiacion. Las
descargas incluidas en la base de datos de la red cumplen entre otros, el siguiente
requisito: corriente de plasma (Ipla) > 1.5 MA. De forma que, las descargas con Ipla por
debajo de 1.5 MA fueron descartadas; ya que generalmente tienen poco impacto en el
acondicionamiento posterior y funcionamiento del dispositivo. Se han seleccionado
nueve sefales de diagndstico para describir el régimen plasmatico durante la descarga.
Estas sefiales representan la entrada de la SVM. La Tabla 4.2. muestra las sefiales de

diagnostico seleccionadas. La eleccion de las sefiales tiene en cuenta aspectos fisicos y la
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disponibilidad de datos en tiempo real. El tiempo de muestreo es de 20 ms, para permitir
la sincronizacion entre diferentes sistemas de adquisicion [Cannas, 2006a]. Para entrenar,
validar y probar el rendimiento de lared [Cristianini, 2000], los pulsos en la base de datos
se han dividido en tres conjuntos: el conjunto de entrenamiento, que consta de 69
descargas disruptivas, el conjunto de validacién que consta de 17 descargas disruptivas,
el conjunto de prueba que consta de 86 descargas disruptivas y 102 descargas no
disruptivas. Las descargas no disruptivas se utilizaron solo en fase de prueba.

Tabla 4.2. Sefiales de diagndstico [Cannas, 2007a].

Nombre de la sefial Unidades
1. Plasma current [A]

2. Locked mode [T]

3. Radiated power [W]

4. Plasma density [1/m3]
5. Input power [W]

6. Internal inductance

7. Safety factor

8. Poloidal beta

9. Plasma centroid vertical position [m]

La estructura del sistema predictivo consta de dos bloques mutuamente
conectados: un mapa autoorganizado y una SVM (ver Figura 4.8). Un mapa de
organizacion propia (SOM) [Kohonen, 1982], también conocido como Mapa Auto
Organizado de Kohonen, es un tipo de red neuronal artificial, especialmente adecuada
para datos encuesta, porque tiene propiedades de visualizacion prominentes [Vesanto,
1999]. Proyecta el espacio de entrada de alta dimension en un espacio de baja dimension
(generalmente bidimensional); cuadricula que se puede utilizar de manera efectiva para
visualizar y explorar propiedades de los datos, por ejemplo, la estructura del cluster. Una
caracteristica clave de los SOM es que las neuronas en el mapa estan dispuestas de tal
manera gue, las neuronas vecinas representan patrones similares y las neuronas que estan
bien separadas representan diferentes patrones. Esto significa que los patrones cercanos
uno del otro en el espacio de entrada, se asignan a las mismas neuronas 0 a neuronas
vecinas en el espacio de salida. Durante la fase de entrenamiento, un SOM realiza un
procedimiento de agrupacion y una SVM esta entrenada para lanzar la alarma en caso de
disrupcion inminente. Cuando se completa el procedimiento del entrenamiento, se
calculan las bandas introducidas anteriormente, que discriminan entre muestra novedosa

y no novedosa.
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Para obtener el conjunto de entrenamiento para el predictor SVM, se han
construido 86 SOM, uno para cada descarga en los conjuntos de entrenamiento y
validacion. Cada SOM es utilizado para identificar la fase precursora de la
correspondiente disrupcion, es decir, para discriminar entre muestras "seguras" y
muestras "disruptivas"; que contienen informacion sobre la proximidad de la disrupcion.

Para cada descarga, todas las muestras que pertenecen al grupo que contiene la
muestra en el instante de tiempo (t4 - 40 ms), que seguramente se trata de una muestra
disruptiva, se considera descarga disruptiva.

Ademas, se identifica una region ambigua del mapa, que consiste en los grupos
que rodean al grupo de muestras disruptivas. Las muestras que pertenecen a esa region se
consideran muestras de transicion, y son excluidas de la fase de entrenamiento; ya que no
pueden ser clasificadas con suficiente confianza, ya sea como disruptivas o bien como
muestras no disruptivas. Por el contrario, esas muestras podrian clasificarse
correctamente por la SVM, una vez que esté entrenada.

La SVM esta entrenada para clasificar muestras no disruptivas y disruptivas,
etiquetadas respectivamente como +1 y —1. Durante la aplicacion en linea, la SVM se
alimenta con todas las muestras de una descarga, y para cada una de ellas, devuelve una
etiqueta igual a —1 o +1. En [Cannas, 2007a], el rendimiento del sistema de prediccion.
se evalla en términos de porcentaje de falsas alarmas (PFA) y porcentaje de alarmas
perdidas (PMA), donde PFA se define como la relacion entre el nimero de descargas no
disruptivas predichas por el sistema como descargas disruptivas, y el numero total de
descargas no disruptivas en porcentaje. Mientras que PMA se define como la relacién
entre el nUmero de descargas disruptivas predichas como descargas no disruptivas y el
numero de descargas disruptivas en porcentaje. Ademas, para descargas disruptivas, el
porcentaje de alarmas prematuras (PPA) se define como la relacién entre la cantidad de
alarmas prematuras y cantidad de descargas disruptivas en porcentaje. Una prediccion de
disrupcion es prematura si el sistema ademas de predecirla, lo hace con mucha antelacién
con respecto al instante de la disrupcion. En JET se considera la prediccion prematura si
el sistema activa la alarma al menos 1 s antes del instante de disrupcién. Por lo tanto, una
prediccion de disrupcidn se considera exitosa si el sistema puede predecir correctamente
la disrupcion no mas de 1 s, y no menos de 100 ms, antes del instante de disrupcion.
Finalmente, la tasa de éxito de prediccion (PSR) se define como la prediccion correcta
tanto en descargas disruptivas como en no disruptivas. Ademas, el valor de la funcion de

decision es utilizado para evaluar la confiabilidad de la salida SVM: la salida de la SVM
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esta relacionada con una muestra de prueba, que presenta el valor de la funcion de
decision. Si el valor de la funcion cae fuera de las dos bandas [1— A,, 1+ Ayl y [-1+ A,,
—1—-Ay], tiene que ser rechazado. Se reconoce que esa muestra es nueva, y puede ser

utilizada para actualizar el predictor de disrupcion.
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Figura 4.8. Arquitectura de la ruta del predictor / novedad; ruta de prueba [Cannas, 2007a].

La SVM ha sido entrenada usando la Toolbox Matlab Clasificator OSU SVM (ver.
3.00) basada en la version 2.33 de LIBSVM [Chang, 2001]. Se han realizado varias
sesiones de entrenamiento para seleccionar los parametros SVM. Los mejores resultados
se han obtenido para el Radial Basis Function Kernel con valor ¢ = 18.7 y penalizacion
de error C = 40.

La Tabla 4.3. muestra el rendimiento del predictor SVM para el entrenamiento, la
validacién y la prueba conjunta, respectivamente en términos de PFA, PMA, PPAy PSR;
donde para cada descarga del entrenamiento y conjuntos de validacién, los errores se han
calculado considerando las secuencias completas de las muestras en lugar de las muestras
seleccionadas por el SOM durante la fase de entrenamiento. EI rendimiento de la red es
excelente en términos de falsas alarmas, y muy bueno en términos de PMA, y también si
se compara con los datos reportados en [Cannas, 2005]. En particular, el sistema puede
predecir correctamente 63 sobre 86 descargas disruptivas del conjunto de prueba; incluso
si 9 de ellas son predichas de forma prematura. De todos modos, la capacidad de la SVM
para predecir la disrupcion 100 ms antes la ocurrencia del fenédmeno es muy prometedora
para poder aplicar procedimientos de mitigacion. Cuando el predictor esta integrado con
el bloque de deteccion de novedades, el rendimiento se modifica de la siguiente manera:

14 de las 23 alarmas perdidas son etiquetadas como novedosas por el detector de
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novedades (ND), 5 de las 9 descargas disruptivas que activan una alarma prematura estan
etiquetadas como novedosas por el ND, 18 de las 63 descargas disruptivas predichas

correctamente por el predictor estan etiquetados como novedosas por el ND.

Tabla 4.3. Rendimiento del predictor SVM en términos de porcentaje de falsas alarmas (PFA), porcentaje de alarmas
perdidas (PMA), porcentaje de alarmas prematuras (PPA) y tasa de éxito en la prediccion (PSR) [Cannas, 2007a].

Conj. Entrenamiento (%) Conj. Validacién (%) Conj.Test (%)
PMA 0 24 27
PFA - - 0
PPA 0 0 10
PSR 100 76 83

La Tabla 4.4. muestra una comparacion de PMA, PFA, PPA y PSR obtenido por
el predictor SVM y por el predictor SVM con ND. En el segundo caso las actuaciones se
calculan en un conjunto de prueba reducido, obtenido por el conjunto de prueba anterior,
descartando las descargas etiquetadas como novedosas por el detector de novedades. Una
muestra se considera novedosasi 1 - A, <|f(X)|<1+ A, donde A,=0.5y A, =1.

Como se puede observar, el numero de falsas alarmas disminuye
considerablemente, el PPA se reduce, y el éxito de la tasa de prediccion calculada en todo

el conjunto de prueba va desde 83% al 91%.

Tabla 4.4. SVM Predictor y detector predictor / novedad. Rendimiento en términos de porcentaje de falsas alarmas
(PFA), porcentaje de alarmas perdidas (PMA), porcentaje de alarmas prematuras (PPA) y tasa de acierto en la
prediccion (PSR) [Cannas, 2007a].

Conjuntode testpara Conjunto de test para el detector
el predictor SVM (%) predictor/novedades SVM (%)

PMA 27(23/86) 18(9/49)
PFA 0(0/102) 0(0/102)
PPA 10(9/86) 8(4/49)
PSR 83(156/188) O1(138/151)

Resumiendo, el predictor con detector de novedad alcanza mejores rendimientos
en comparacion con respecto al simple predictor sin detector de novedades. Ello se debe
principalmente porque el detector de novedad puede justificar muchas de las alarmas
perdidas del predictor, ya que se reconoce que pertenecen a regiones inexploradas del
espacio operacional. El detector de novedad influye en el comportamiento del predictor
s6lo en caso de alarma de disrupcion. En particular, si la red activa la alarma para una

muestra considerada "novedosa", la alarma sera rechazada. Incluso si la alarma es
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rechazada por el ND, para una operacién no disruptiva de la maquina, la descarga debe
terminarse; especialmente en condiciones donde las disrupciones no pueden ser toleradas.
El envejecimiento de un sistema de prediccion neuronal es un problema
importante para maquinas experimentales como JET, debiendo ser evitado. Para
contrarrestar o evitar este problema, es crucial tener un sistema capaz de medir la
fiabilidad de la salida de la red, e identificar configuraciones de entrada que sean
novedosas. Las muestras que tienen etiquetado como 'novedosas' podrian agregarse a la
base de datos original y ser utilizadas para actualizar automaticamente la red. En [Cannas,
2007a] se propone una SVM, que integra capacidades de prediccion y deteccion de
novedades en un mismo sistema. Resultando prometedora dicha técnica para mejorar la
fiabilidad del predictor. El sistema propuesto muestra un porcentaje nulo de falsas
alarmas, un porcentaje de alarmas perdidas igual al 18%, y un porcentaje de prediccién
correcta igual al 91%. Usando el conocimiento adquirido durante la fase de entrenamiento
del predictor, el sistema puede detectar las novedades de nuevas muestras en las
descargas, aumentando el rendimiento y la robustez del sistema completo. En particular,
el detector de novedades es capaz de justificar muchas de las alarmas perdidas del
predictor, al reconocer que pertenecen a regiones inexploradas del espacio operacional.
Ha de tenerse en cuenta que, el aumento del rendimiento conduce a una reduccion
de la capacidad de discriminacion, porque algunas descargas disruptivas correctamente

predichas por la SVM, estan etiquetadas como novedosas por el ND.

4.2.3. Predictor para JET simulando entornos en tiempo real.

En [Ratta, 2010], se presenta un predictor en tiempo real especificamente
desarrollado para JET y basado en maquinas de vectores soporte; siendo su principal
objetivo, obtener altas tasas de reconocimiento en un entorno simulado en tiempo real.
Para este fin, el predictor ha sido probado en los intervalos de tiempo de descargas
completas, exactamente como en la operacién del mundo real. Desde el afio 2000, los
experimentos en JET se han organizado en campafias, que comienzan secuencialmente
con la campafia C1. En [Ratta, 2010] se informa de los resultados de la campafia C1 (afio
2000) hasta C19 (afio 2007). El predictor ha sido entrenado con datos de las campafias de
JET hasta C7, con especial atencion en la reduccion de la cantidad de alarmas perdidas,
que son inferiores al 1%, para un conjunto de prueba de descargas de las mismas

campahas (C1 a C7) utilizadas para el entrenamiento. Las falsas alarmas mas las alarmas
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prematuras son del orden del 6,4%, obteniéndose una tasa de aciertos total de mas del
92%. La robustez del predictor se ha demostrado probandolo con un amplio subconjunto
de descargas de las campafias mas recientes (de C8 a C19), sin ningun tipo de
reentrenamiento. La tasa de éxito durante el periodo entre C8 y C14 obtiene como
promedio el 88%, y en ningun caso cae por debajo del 82%; lo que confirma las buenas
capacidades de generalizacion de la técnica desarrollada. Después de C14, se
implementaron modificaciones significativas en JET y sus diagndsticos y, en
consecuencia, el éxito las tasas del predictor entre C15 y C19 decaen a un promedio de
79%. Finalmente, el rendimiento del sistema de deteccion desarrollado se ha comparado
con las predicciones del sistema de proteccion JET (JPS). El nuevo predictor supera
claramente a JPS en el tiempo de anticipacion a la disrupcion, hasta en aproximadamente
180 ms.

Se ha extraido un gran conjunto de datos de la base de datos de JET, utilizando en
[Ratta, 2010] descargas en el rango de 42815 a 70722. Ha sido utilizado un subconjunto
de la base de datos para construir el predictor y probarlo. En la Tabla 4.5. se indica la
parte de la base de datos utilizada para entrenamiento y pruebas, con seleccion aleatoria
de descargas hasta la campafia C7. Una vez que el sistema ha sido entrenado y probado,
se ha demostrado su robustez con un gran nimero de descargas desde C1 (afio 2000) hasta
C19 (afio 2007). La calidad de las predicciones finalmente se compara con los datos
proporcionados por el JPS (descargas de C1 a C19). Asimismo, la cantidad de descargas
disruptivas y no disruptivas utilizadas en las etapas de prueba, se detallan en el resto de
la Tabla 4.5.

Tabla 4.5. Lista de la base de datos segiin campafias y ndmero total de descargas utilizadas para el anélisis [Ratta,

2010].
Descargas (Campaiias) Nimero de descargas
Disruptivas para entrenamiento (C7 y anteriores) 263
No disruptivas para entrenamienton (C7 y anteriores) 175
Disruptivas paratest (C7 y anteriores) 66
No disruptivas paratest (C7 y anteriores) 44
Disruptivas paratest (C1aC19) 1245
No disruptivas paratest (C8 a C19) 331
Total disruptivas (entrenamiento y test) 1574
Total no disruptivas (entrenamiento y test) 550
Total descargas (entrenamiento y test) 2124

En JET, se adquieren miles de sefiales en cada descarga. Resulta fundamental

seleccionar aquellas sefiales que representan las cantidades fisicas mas representativas,
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para identificar adecuadamente una disrupcién. Por un lado, demasiadas sefiales podrian
sobrecargar la capacidad de aprendizaje de un sistema automatico. Por otro lado, con un
namero escaso de sefiales no se podria proporcionar suficiente informacién para realizar
un trabajo confiable de prediccion. Para estudiar las disrupciones, [Ratta, 2010] ha basado
su analisis en trece sefiales para entrenar y probar el clasificador (ver Tabla 4.6.).

Tabla 4.6. Lista de las sefiales analizadas en cada descarga [Ratta, 2010].

Nombre de la sefial Unidades

(1) Plasma current A
(2) Poloidal beta

(3) Poloidal beta time derivative it
(4) Mode lock amplitude T

(5) Safety factor at 95% of minor radius
(6) Safety factor at 95% of minor radius s
time derivative

(7) Total input power w

(8) Plasma internal inductance

(9) Plasma internal inductance s7!
time derivative

(10) Plasma vertical centroid position m

(11) Plasma density m™}

(12) Stored diamagnetic energy W
time derivative

(13) Net power (total input power w

minus total radiated power)

Los resultados mostrados en un trabajo anterior [Ratta, 2008] demostraron que,
con esta seleccidn de sefales, se pueden obtener buenos resultados. Esas mismas sefiales
también han sido utilizadas en trabajos anteriores sobre disrupciones, como en [Murari,
2008] o [Cannas, 2007b]. Para cada una de dichas sefiales se ha aplicado un algoritmo de
interpolacion, estandarizando la frecuencia de muestreo a 1 kHz. El porcentaje de
descargas que ha sido descartado ha sido aproximadamente del 8.5%, principalmente
debido a la falta de estimaciones confiables de la sefial potencia radiada total. El sistema
de prediccion desarrollado, activara una alarma para detener la descarga si se pierde una
sefial durante la operacion en tiempo real. Otro problema potencial es la diferencia de
amplitud extrema entre algunas sefiales, en muchos casos de varios 6rdenes de magnitud.
Este aspecto es un factor de complicacion para cualquier sistema de clasificacion. El
sistema podria automaticamente asignar pesos mas altos a ciertas sefiales, debido a sus
valores absolutos y no por su relevancia para la prediccién. En consecuencia, ha sido

aplicada una formula de normalizacion estandar (1):
Sefial-Min (|)
Max—Min

Donde Max y Min, representan respectivamente, el valor maximo y valor minimo

Seiial Normalizada =

de cada sefial, en el conjunto de entrenamiento. Esta normalizacion asigna a la sefial
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valores dentro del intervalo [0,1], preservando la informacion concerniente a sus
respectivas magnitudes.

Para demostrar que un predictor proporciona rendimiento suficiente y confiable,
es necesario entrenarlo y probarlo usando un numero considerable de descargas;
disponiendo de una gran base de datos de sefiales almacenadas. Para evaluar
adecuadamente el potencial del predictor para aplicaciones de control, el predictor ha sido
disefiado para usar los datos secuencialmente; como si se convirtieran a medida que las
muestras van estando disponibles durante un experimento real. Para ello, se consideran
ventanas de tiempo de 30 ms para cada uno de los pardmetros que representa el
comportamiento del plasma. Se procesa cada ventana de tiempo, condensando la
informacion disruptiva en vectores caracteristicos. Cada vector de caracteristicas contiene
13 valores (uno por sefial). Para cada sefial, el procedimiento de extraccion de
caracteristicas consiste en el célculo de la transformada répida de Fourier. La parte
positiva del espectro es retenido, descartando el primer componente (off-set); y
calculandose la desviacion estandar del espectro retenido, obteniéndose un valor por cada
sefial. Finalmente, los 13 valores se concatenan para obtener el vector de caracteristicas.
Ha sido elegido este procedimiento de extraccion de caracteristicas, ya que proporciona
el mejor rendimiento, tal y como se detalla en [Ratta, 2008]. Usando estos vectores de
caracteristicas, la accion final de tomar una decision se basa en activar o no una alarma;
tal y como si los datos estuvieran siendo adquiridos y procesados en tiempo real.

Se han entrenado varios clasificadores basados en la SVM para identificar las
futuras disrupciones. El entrenamiento ha sido realizado proporcionando a los sistemas
de aprendizaje dos clases de entradas: caracteristicas pertenecientes a descargas
disruptivas y caracteristicas de descargas no disruptivas. Para ello, se han utilizado de
forma aleatoria 263 descargas disruptivas y 175 descargas no disruptivas. La notacion
utilizada para identificar los modelos puede ser resumida de la siguiente manera:

M(i) es el modelo entrenado para un intervalo de tiempo especifico i antes de la
disrupcion. dondei=1,2,3,...,8.

Donde M(1) corresponde al periodo [—60, —30] ms antes de la disrupcion.

El tiempo minimo para realizar acciones de mitigacion en JET es de 30 ms [de
Vries, 2009]. El sistema de deteccion debe ser entrenado para reconocer disrupciones al
menos 30 ms antes de su ocurrencia En consecuencia, el periodo méas cercano a la

disrupcion [—30, 0] ha sido descartado para el entrenamiento. Los otros M(i) se refieren
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a los intervalos [-30 (i + 1), - 30i] ms antes de la disrupcion. Las entradas para el
entrenamiento de cada modelo M(i), han sido las siguientes:

e Como caracteristicas disruptivas: ventanas de tiempo [—30 (i +1), - 30i] ms
antes de la disrupcion, para todas las descargas disruptivas que intervienen en
el conjunto de datos de entrenamiento.

e Como caracteristicas no disruptivas:

o Todas las ventanas de tiempo desde el comienzo de la descarga hasta
1 s antes del instante de la disrupcién, para todas las descargas que
intervienen en el conjunto de datos de entrenamiento disruptivo.
Teniendo en cuenta [Ratta, 2008], aun tratdndose de descargas
disruptivas, los datos muestreados 1 s antes de la disrupcion no llegan
a mostrar de forma clara comportamientos anormales; pudiendo
considerarse su comportamiento como no disruptivo. Ademas, si las
alarmas se dispararan 1 s antes del instante de la disrupcion, podria
considerarse como "prematura”, interrumpiendo la continuidad de la
operacion [Cannas, 2007al.

o Todas las ventanas de tiempo de las descargas no disruptivas
disponibles en el conjunto de datos de entrenamiento no disruptivo.

Para optimizar las tasas de aciertos, se han considerado diferentes combinaciones

de los clasificadores entrenados. La eleccidn de implementar méas de un clasificador, se
debe a la necesidad de tomar en cuenta la evolucién temporal de la descarga. Con este
fin, secuencias de clasificadores consecutivos optimizados para varios intervalos de
tiempo de 30 ms antes de las disrupciones, han demostrado lograr un mayor rendimiento
que un solo modelo entrenado durante un periodo mas largo. Los clasificadores estan
destinados a funcionar en paralelo, en ventanas de tiempo consecutivas como se muestra

en la Figura 4.9.

I M2 m Evolucion temporal de la descarga

\ Sino se ha disparado la alarma —— Se analizaran los siguientes 30 ms

——

M2 n modelos;en el ejemplon =3

Estructura

Figura 4.9. Esquema del analisis en tiempo real de una descarga, utilizando una serie de clasificadores que analizan
en ventanas consecutivas de tiempo de forma paralela [Ratta, 2010].
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En el ejemplo de la Figura 4.9. se muestran n predicciones, proporcionadas por la
concatenacion de n modelos; siendo n = 3.

Llegados a este punto, la cuestion a plantearse seria ¢cuél deberia ser el nimero
optimo de clasificadores a utilizar en paralelo? Debido a la novedad de este enfoque y
siendo n un pardmetro de valor desconocido, se han probado diferentes combinaciones.
Habiéndose desarrollado ocho clasificadores. En los clasificadores mas alejados del
instante de la disrupcion (M8, M7, M6, ...), los rendimientos son muy bajos; debido a
que la informacion contenida es insuficiente, por encontrarse muy alejadas esas muestras
del instante de la disrupcion. Con estos modelos, se incluyen siete secuencias de
clasificadores consecutivos que han sido creadas concatendndolos de la siguiente manera:

Secuencia 1: M2, M1.

Secuencia 2: M3, M2, ML1.

Secuencia 3: M4, M3, M2, M1.

Secuencia 4: M5, M4, M3, M2, M1.

Secuencia 5: M6, M5, M4, M3, M2, M1.

Secuencia 6: M7, M6, M5, M4, M3, M2, M1.

Secuencia 7: M8, M7, M6, M5, M4, M3, M2, M1.

Teniendo en cuenta, tal y como se mostrard mas adelante, que la secuencia 2 es la
secuencia optima en cuanto a resultados:

e El primer clasificador de la secuencia (M3) analiza los primeros 30 ms de cada

descarga, el segundo clasificador (M2) los segundos 30 ms y el tercero (M1)
los terceros 30 ms (ver de nuevo Figura 4.9.).

e Las tres salidas de la secuencia (una por cada clasificador incluido en la
secuencia) se analizan con una funcion de decision (DF), que consiste en otro
clasificador SVM (Maquina de Vectores Soporte). Esta DF determina si la
combinacion de salidas proporcionadas por la secuencia, indica la proximidad
0 no de una disrupcion.

o Si se aprecia un comportamiento disruptivo, se activa de forma
inmediata una alarma, almacenandose los datos en un archivo similar
ala Tabla 4.7.y ala Figura 4.10., para futuros analisis.

o Si no se reconoce ningun comportamiento disruptivo, no se activa
alarma alguna, tampoco se almacenan datos; y se pasan a analizar los
siguientes 30 ms de la descarga. De esta forma, el modelo M3 analizara

la ventana de tiempo previamente analizada por el modelo M2, el
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modelo M2 analizard la ventana de tiempo previamente analizada por
el modelo M1, y el modelo M1 analizara los proximos 30 ms de las

muestras que componen la descarga.

Tabla 4.7. Ejemplos de los seis casos posibles de clasificaciones correctas e incorrectas que pueden ocurrir en la
practica [Ratta, 2010].

Instante  Instante  Margen Salidade Salidade Salidade

N¢  Descarga alarma (s) disrupcién (s) (ms) M3 M2 M1
1 56658 23911 24.021 110 —0.910 0.448 0.0852
2(a) 54827 0O 13.866 0 0 0 0
2(b) 55253 23.101 22979 —122 —1.800 —-1.391 —1.154
3 53740 5.881 10.22 4339 —0.896 -1 0.445
4 56782 0 0 0 0 0 0
5 52641 0916 0 —-916 —1.176 —1.202 —1.008
Reglade
decisién inicial
ENTRENAMIENTO i
T Alarma Prediccién de
Funcién disrupcién en
— [T 117 de decisio todalabase
b SVM de datos de
Tabla con * Noalarma entrenamiento
resultados salvados
1 2

Figura 4.10. Esquema general de entrenamiento de la DF [Ratta, 2010].
1. Se almacenan los datos relevantes. 2. Se entrena una nueva DF que reemplaza a la anterior.

Los n valores de salida de los clasificadores no siempre coinciden, es decir,
algunos modelos predicen una disrupcion y otros no. Por tanto, se debe implementar una
DF para determinar automaticamente si una alarma tiene que ser activada o no. El
desarrollo de esta funcion es crucial, para lograr las mejores tasas de reconocimiento
posibles para el predictor global. La solucion optima, que relaciona los n resultados con
los mejores rendimientos, se puede realizar automaticamente por un sistema de
clasificacion. Como consecuencia, se aplicd nuevamente la SVM para este propoésito. En
el procedimiento adoptado, los resultados proporcionados por los clasificadores
individuales descritos, se usan para entrenar el sistema de clasificacion que implementa
la DF. La DF final se obtiene a través de un proceso iterativo. Primero, ha sido formulado
un conjunto de condiciones empiricamente, para determinar la regla de decision inicial
(IDR), que permite realizar la primera discriminacion de las descargas (disruptivas y no

disruptivas) La IDR solo se aplica en el primer paso. Luego se ha implementado un
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procedimiento iterativo para converger en una DF optimizada. Este procedimiento realiza
el andlisis de las descargas, para obtener resultados refinados con el fin de entrenar a la
siguiente DF. El proceso continta hasta que una condicién final sea activada.

La IDR ha sido formulada empiricamente. Se ha realizado un analisis que requiere
mucho tiempo para interpretar el resultado de los n clasificadores y para establecer las
condiciones empiricas que deciden la activacion de una alarma. También vale la pena
mencionar, que hay una IDR diferente para cada secuencia de clasificadores. Para la
secuencia 2 (M3, M2, M1) se describe la IDR a continuacion, donde Vi representa las

distancias de salidas Mi a los hiperplanos de separacion.

Si(V3>0yV2>-04yV1>-0.8) - Laalarma debe ser activada.
En cambio, para la secuencia 1 (M2, M1) las condiciones son:
Si(V1+V2)>0)) oSi(V2>0.3) > Laalarma debe ser activada.

Obviamente, esta combinacion de reglas empiricas no es el procedimiento mas
preciso para lograr el reconocimiento mas alto de tasas (aplicando la IDR a la secuencia
2, se ha obtenido una tasa de aciertos del 80%). Al final de la primera iteracion, los
resultados almacenados son empleados para entrenar a la proxima DF (Figura 4.10.). El
criterio consiste en guardar los datos relevantes cada vez que se activa una alarma. Los
resultados Ilenan una tabla que contiene un nimero de filas igual al nimero de descargas
analizadas. En la Tabla 4.7., se resumen los seis tipos posibles de resultados que pueden
ocurrir. La primera columna representa un indice, la segunda el nimero de descarga, la
tercera el tiempo en el cual el sistema ha detectado un comportamiento disruptivo, la
cuarta el instante real de la disrupcion (con valor O si la descarga es no disruptiva), la
quinta es la diferencia entre las columnas tres y cuatro y las dltimas tres columnas
informan los valores proporcionados por cada modelo de secuencia.

Estos resultados son solo ejemplos obtenidos de una iteracion del proceso de
optimizacion, que conduce al desarrollo de la DF final. Las filas representan:

(1) Una disrupcion reconocida correctamente 110 ms antes de que ocurra.
(2) Dos posibles casos de alarmas perdidas:
(a) Un comportamiento disruptivo no reconocido en una descarga disruptiva.

(b) Una disrupcion que se reconoce después de la ocurrencia de la misma.
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(3) Una alarma prematura: se detecta un comportamiento disruptivo en una descarga
disruptiva con demasiada anticipacion (més de 1 s). En el ejemplo, 4339 ms antes de que
ocurra la disrupcion.

(4) Una descarga no disruptiva donde el comportamiento ha sido reconocido también
como no disruptivo.

(5) Una falsa alarma: una descarga no disruptiva donde, se ha reconocido de forma
incorrecta un comportamiento disruptivo.

Las tres ultimas columnas del ejemplo en la Tabla 4.7., que se corresponden con las
salidas de cada clasificador, se asignan al sistema de aprendizaje de la SVM para crear la
DF. Los resultados para entrenar a la DF se pueden dividir en dos grupos o clases:

e La primera clase (activacion de alarma) contiene todos los casos donde el
sistema ha determinado de forma correcta la ocurrencia de una disrupcion. De
esta manera el sistema aprendera cuando debe activarse una alarma.

e Lasegunda clase (sin activacion de alarma) contiene los casos que contemplan las
alarmas prematuras y las falsas alarmas. En estos casos, el sistema no esta
entrenado para activar una alarma demasiado pronto en descargas disruptivas ni
en descargas no disruptivas.

Después de cada iteracion se entrena una nueva DF, reemplazando a la
anterior y obteniéndose una nueva tabla similar a la Tabla 4.7. Estos nuevos datos se
utilizan para entrenar a la préxima DF. De esta manera, en cada nueva iteracion, se
van introduciendo mas datos para refinar la DF anterior. EIl proceso de optimizacion
continlia hasta que la tasa de aciertos con la DF no mejora después de cinco iteraciones

consecutivas en el proceso de entrenamiento (véase Figura 4.11.).

Resultados de entrenamiento
T T T T

-+ Secuencia 1
~+-Secuencia 2
o Secuencia 3

A L H N H " s
7 8 9 10 11 12 13 14 15
Iteracion

Figura 4.11. Resultados de entrenamiento de tres secuencias. El proceso de entrenamiento se detiene después de

cinco iteraciones sin ninguna mejora [Ratta, 2010].
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Para la secuencia 2 se observa que en la iteracion nimero 7, la tasa de aciertos
esta por encima del 91%, en la iteracion nimero 8 la tasa de aciertos se sigue
manteniendo por encima del 91%, en la iteracién 9 desciende la tasa por debajo del
91%, en laiteracion 10 la tasa desciende al 89,5%, se mantiene la tasa del 89,5% para
laiteracion 11, y en la iteracion 12 la tasa termina descendiendo al 89%. Como en las
iteraciones 8-12 no ha habido mejora en cuanto a la tasa de aciertos para deteccion de
alarmas, finalizara el proceso de optimizacién del entrenamiento para esa secuencia
de clasificadores.

La fase de prueba se realiz6 con un subconjunto diferente de descargas,
pertenecientes al mismo periodo con el que fue entrenado el predictor. Como en el caso
del entrenamiento, las descargas han sido divididas en segmentos de tiempo de 30 ms
desde el inicio de la descarga. Para cada una de las siete secuencias indicadas con
anterioridad, la DF con mayor rendimiento es utilizada para identificar comportamientos
disruptivos en la fase de prueba. Finalmente, los resultados obtenidos se emplean para
calcular estadisticas en cada una de las secuencias. La maxima tasa de aciertos se obtiene
con la secuencia 2, permitiendo la compensacion adecuada entre complejidad y
simplicidad. El rendimiento de los clasificadores s6lo puede ser evaluado de forma fiable
en la fase de prueba. Cuando se dan al predictor los nuevos casos a clasificar, los
resultados muestran de nuevo que la mejor secuencia permanece como la numero 2, tal y

como se presenta en la Tabla 4.8.

Tabla 4.8. Resultados generales de la prueba [Ratta, 2010].

MA FA PA TE SR AVG
Predictor 1 [Sequence 1, DF1] 0 54545 54545 10909 89.091 128.01
Predictor 2 [Sequence 2, DF2]  0.909 4.5455 1.818 7.2727 92,727 146.23
Predictor 3 [Sequence 3, DF3] 0 4.5455 54545 10 90 132.23
Predictor 4 [Sequence 4, DF4] 0 54545 9.0909 14545 85455 128.84
Predictor 5 [Sequence 5, DF5] 0 4.5455 7.2727 11.818 88.182 13645
Predictor 6 [Sequence 6, DF6] 0 54545 54545 10909 89.091 136.23
Predictor 7 [Sequence 7, DF7] 0 54545 63636 11818 88.182 121.01

La secuencia 2, incluso permitiendo un pequefio porcentaje del 0.909% de
alarmas perdidas, presenta una tasa considerablemente méas baja de alarmas prematuras
que en el resto de los casos. Demuestra que la secuencia prioriza el logro de los mejores
resultados generales. También se pueden apreciar rendimientos superiores en términos de
tiempos de reconocimiento promedio (AVG). En la tabla, de izquierda a derecha, cada

columna representa los clasificadores y las tasas de alarmas pérdidas (MA), falsas alarmas

67




4.2. Evolucion histdrica de los métodos predictivos de disrupciones.

(FA), alarmas prematuras (PA), errores totales (TE) y tasas de acierto (SR); expresadas
en porcentajes. AVG representa el tiempo medio, expresado en ms, entre la activacion de
las alarmas y la ocurrencia de las disrupciones reales, teniendo en cuenta todo el conjunto
de descargas de prueba. Los tiempos de reaccion tipicos en JET, para realizar acciones de
mitigacion, se encuentran entre 30 msy 200 ms [de \/ries, 2009].

Para confirmar el potencial del predictor desarrollado, se ha probado con
descargas de las campafias C8 — C19; donde hay que destacar que después de C14 se han
implementado cambios significativos en el dispositivo JET. Los resultados finales se
resumen en la Figura 4.12.

== Tasas de acierto
=»+Falsas alarmas

Tasas

L i
— + L Ty
C7(CB&9)YC10 C11 C12aC12b C13 C14 C15 C16 C17 C18 C19
Camparias de JET

Figura 4.12. Tasas de acierto y falsas alarmas de los modelos previamente entrenados en campafias posteriores. Han
sido analizados de forma independiente tres periodos diferentes [Ratta, 2010].
Primero (izquierda), el periodo que incluye el entrenamiento y validacion de la campafia C7 y las anteriores.
En segundo lugar (en la zona intermedia), el periodo de prueba entre las campafias C8 a C14.
Y tercero (derecha), después de los cambios estructurales del dispositivo, Periodo comprendido entre C15 y C19.

El rectdngulo sombreado claro de la Figura 4.12. indica las campafias en que el
modelo ha sido previamente entrenado y validado.

La parte media no sombreada de la Figura 4.12. muestra los porcentajes que se
han calculado sobre 376 descargas (50% de ellas eran disruptivas). La variacion en la tasa
de aciertos estd por debajo del 11.6% (entre 94.12% y 82.35%). En ese intervalo
(descargas procedentes de campafias JET desde C8 a C14), la tasa minima de aciertos ha
sido obtenida en C11, debido a las restricciones operativas en experimentos con tritio en
JET; habiéndose producido un menor nimero de disrupciones. No se han producido
disrupciones tipicas que generalmente ocurren con otras campafias. Muchas de las

disrupciones producidas durante la campafia C11 fueron rapidas y dificiles de clasificar.
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Finalmente, la parte sombreada oscura de la Figura 4.12. muestra los resultados
de las campaiias C15 — C19 (246 descargas, la mitad de las cuales eran disruptivas). La
causa de muchas de las falsas alarmas después de C14, se puede justificar facilmente con
el uso de los cambios estructurales introducidos al dispositivo, afectando a la sefial de
modo bloqueado y confundiendo asi al sistema de deteccion de la SVM. Si se toman
medidas para evitar tales falsas alarmas, el rendimiento se veria mejorado
considerablemente. Pero se ha decidido dejar el sistema tal y como esta, para dar una
tendencia realista del rendimiento para un dispositivo de trabajo, en el que se agregan a
menudo nuevos componentes. Ademas, desde C15 hasta principios de C16, la maquina
fue sometida a un incremento inusual de problemas operacionales; como plasmas sucios
e incluso fugas en el recipiente de vacio, interrumpiéndose el programa de investigacion.
Las peores tasas se han alcanzado en C19, principalmente debido al incremento notable
de falsas alarmas. Alrededor del 47% de esas alarmas son causadas por anomalias
detectadas por el predictor. En estos experimentos, fueron utilizados los EFCC [Barlow,
2001], y probablemente fuera afectada la sefial de modo blogueado. Aproximadamente el
44% de las otras falsas alarmas se produjeron por la deteccion de grandes picos de
radiacion y, por tanto, el sistema de deteccion SVM identificO errobneamente estos
incrementos no aprendidos de la radiacion como precursores de la disrupcion.

Los rendimientos del predictor se han comparado con los resultados del JET
Protection System (JPS) [Santagiustina, 1995], que es el sistema utilizado en tiempo real
en JET para la generacion de alarmas debidas a disrupciones. La mayoria de las alarmas
activadas por el JPS se deben a valores elevados en la sefial de modo bloqueado [ Y oshino,
2003]. Este sistema ha sido implementado en JET para estrategias de elusion en todas las
descargas y, por lo tanto, es la principal herramienta de referencia. Para una comparacién
adecuada de ambos sistemas, deben tenerse en cuenta algunos problemas. ElI JPS
interviene durante la ejecucion de un experimento cada vez que considera que se ha
detectado un comportamiento disruptivo [de Vries, 2009]. Debido a esta intervencién
directa sobre la evolucion del plasma, es imposible calcular estadisticas de falsas alarmas
y, por lo tanto, solo se han tenido en cuenta las descargas disruptivas para la comparacion.
También para fines de comparacién, las alarmas prematuras no han sido medidas como
hasta ahora, haciéndose de la misma manera en que son calculadas por el JPS. Las tasas
se calculan en relacion a los "tiempos de anticipacion™ (diferencia entre el instante de la

disrupcion y el instante en el que se produce la alarma). Esos tiempos de anticipacion son
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relevantes, porque representan el margen temporal que el actuador tiene para poder

realizar acciones de evitacion o mitigacion durante el procesamiento de una descarga.
Cada punto en las curvas trazadas en la Figura 4.13. representa el porcentaje

acumulado de disrupciones reconocidas, con un tiempo de anticipacion igual o superior

al especificado en el eje x correspondiente.

JPS.Intencionadas

90 JPS.Todas

------------- == Predictor SVM.Intencion.
...... ««:Predictor SVM. Todas

JPS.No intencionadas
JPS.Todas
............... == Predictor SVM.No intencion.
80 Bl «=: Predictor SVM. Todas

detectadas
©
o

P

lativa de disr

Fraccién acumulativa de disrupciones detectadas

Fraccion
o
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Instante disrupcién — Instante alarma (s)

0. - PPN . PPN —
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Instante disrupcién — Instante alarma (s)

Figura 4.13. Tiempos de anticipacion (tiempo de disrupcién menos tiempo de alarma) para todas las descargas
disruptivas desde la campafia C1 hasta la campafia C19 [Ratta, 2010].
Parte izquierda figura: los porcentajes acumulativos de disrupciones no intencionadas y todas las detectadas. Se
comparan las disrupciones para el método SVM con los resultados de JPS.
Figura derecha: los porcentajes acumulativos de disrupciones intencionadas y todas las disrupciones. Se comparan las
disrupciones detectadas para el método SVM con los resultados de JPS.

Utilizando la base de datos disruptiva de JET, ha sido posible probar el sistema
SVM sobre todas las descargas disruptivas incluidas en el periodo comprendido entre el
comienzo de la campafa C8 hasta el fin de la campafia C19 de JET (483 disrupciones,
347 de ellas no intencionadas). En un escenario en tiempo real, la deteccion de
disrupciones no intencionadas (las que ocurren durante la operacion normal), requiere un
mayor nivel de atencion que el reconocimiento de disrupciones intencionadas (las
activadas explicitamente durante sesiones dedicadas a estudiar su fisica). Para verificar
los resultados obtenidos en cada caso, fueron calculadas estadisticas separadas y
combinadas sobre disrupciones no intencionadas e intencionadas. Los resultados
representados en la Figura 4.13. muestran que se logran notables porcentajes de
reconocimiento mas altos con el predictor SVM para ambos tipos (disrupciones no
intencionadas y disrupciones intencionadas). El sistema SVM proporciona tasas
significativamente mas altas que el JPS en el intervalo de tiempo que se encuentra a mas

de 180 ms antes de la disrupcion. En el intervalo entre ~180 msy ~0.9 s, el JPS muestra
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una mejor precision. Este comportamiento es coherente con el entrenamiento del sistema,
basado en ejemplos que cubren el intervalo hasta 200 ms antes de la disrupcién. Por otro
lado, alguna de las alarmas perdidas del JPS puede haberse debido a malas adquisiciones
de las muestras en la sefial de modo bloqueado, una de las principales medidas de
referencia analizadas por JPS [de Vries, 2009]. Se han calculado las estadisticas del
sistema JPS sobre todas las descargas de C1 a C19, incluso con posibles datos corruptos.
Para el predictor SVM se descartaron el 8.5% de las descargas; debido a la falta de algunas
sefiales requeridas en las descargas analizadas.

Resumiendo, para conseguir predecir disrupciones con una alta tasa de aciertos,
se han utilizado varias secuencias, que analizan la evolucién completa de cada descarga.
El predictor final ha sido entrenado y probado sobre todo tipo de disrupciones hasta la
campafa C7 de JET. Posteriormente el predictor se ha probado en una amplia gama de
descargas en campafias mas recientes no utilizadas para la fase de entrenamiento.
Finalmente, el rendimiento del predictor SVM se ha comparado con el JPS. En la etapa
de prueba que incluyé la campafia C7 y campaiias anteriores, con el mejor clasificador se
consiguid una tasa de aciertos general del 92,73%, con un 0,91% de alarmas peérdidas.
Este porcentaje de alarmas perdidas es el resultado de un error en mas de 110 descargas
(66 disruptivas y 44 no disruptivas). En general, las alarmas perdidas se han minimizado
y la suma de las falsas alarmas y alarmas prematuras se redujo a menos del 6.4% (ver
Predictor 2 en Tabla 4.8.). La robustez del predictor se ha demostrado mediante pruebas
con un nuamero significativo de descargas, pertenecientes a mas campanas recientes que
con las que fue entrenado. La relevancia de este aspecto es significativa, porque la falta
de la capacidad de generalizacion en todas las campafias fue una de las principales
debilidades de predictores anteriores. Los resultados muestran claramente que los altos
rendimientos permanecen bastante constantes hasta que fue implementada una gran
modificacion en el dispositivo de fusion JET. Después de dicha implementacién, la tasa
de aciertos sigue siendo elevada, pero aumenta el porcentaje de errores al 9%. Finalmente,
el método desarrollado ha sido comparado con JPS, utilizado en JET durante muchos
afios. Los mayores rendimientos se han alcanzado en el intervalo de hasta 150 ms antes
de la disrupcién. Estos resultados son especialmente relevantes, debido al hecho de que
el tiempo tipico requerido por los actuadores para realizar acciones efectivas de
mitigacion en JET es de aproximadamente 30 ms. Para concluir, vale la pena mencionar
que en [Ratta, 2010] se ha asignado la maxima prioridad a reducir el nimero de alarmas

perdidas, para preservar la integridad del dispositivo.
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4.2.4. Predictor adaptativo para ASDEX Upgrade.

En [Cannas, 2010] se ha construido un predictor neuronal utilizando descargas de
plasma, seleccionadas de los experimentos realizados en el periodo comprendido entre
julio de 2002 y julio de 2004 y procedentes de ASDEX Upgrade. Para probar la capacidad
de prediccion del sistema en tiempo real, se ha evaluado su rendimiento utilizando
descargas procedentes de diferentes camparias experimentales comprendidas entre junio
de 2005 y julio de 2007. Se incluyeron todas las disrupciones que ocurrieron en las
campafias experimentales seleccionadas, con la excepcion de: aquellas que ocurren en la
fase de aceleracion, en la fase de desaceleracion (si la disrupcion no ocurre en los
primeros 100 ms), las causadas por inyeccién masiva de gas y exceptuando también
disrupciones que se originan debido a eventos de desplazamiento vertical del plasma.

Para cada descarga, se seleccionaron siete sefiales de diagndstico de plasma, entre
las numerosas sefiales disponibles en tiempo real. Durante el proceso de entrenamiento
se ha utilizado un mapa autoorganizado, para reducir el tamafio de la base de datos y asi
mejorar el entrenamiento de la red neuronal. Ademas, se ha realizado un proceso de
optimizacion para discriminar entre fases no disruptivas y pre disruptivas. La tasa de
aciertos en la prediccién ha sido optimizada, realizando un entrenamiento adaptativo de
la red cada vez que el predictor activa una alarma perdida.

En los Tokamaks actuales, las disrupciones son generalmente tolerables. Sin

embargo, en ITER que tendra mucha mas energia magnética y térmica almacenada que
en los Tokamaks actuales, solo se permitird un nimero limitado de disrupciones [Hender,
2007] e [ITER, 1999].
Recientemente, ha habido un progreso significativo en evitar o mitigar las disrupciones
[Esposito, 2009] y [Pautasso, 2009]. Estas acciones de control deben ser apoyadas por
sistemas predictivos adecuados, que proporcionen suficiente anticipacion ante la
ocurrencia de una disrupcion inminente; pudiendo tomar acciones preventivas de
evitacion y/o mitigacion.

Durante la ultima década, se ha investigado en varios Tokamaks el tema de la
implementacion confiable de predictores disruptivos en tiempo real. El analisis de la
experiencia previa adquirida con redes neuronales (NN) como método de prediccion de
disrupcion [Hender, 2007], [Cannas, 2006b] y [Cannas, 2007b], permite resaltar algunos
inconvenientes que deben resolverse para desarrollar un predictor efectivo de

disrupciones en tiempo real. Los resultados afirman que el rendimiento de prediccién es
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bastante bueno en los modelos NN, pero la mayoria de ellos estan relacionados con un
conjunto de prueba de descargas seleccionadas en la misma campafa utilizada para
entrenar el modelo en si. Desafortunadamente, el rendimiento de NN disminuye
considerablemente cuando se aplica a diferentes campafas. Este es el caso de las
maquinas experimentales actuales, donde el espacio operacional del plasma evoluciona
para producir plasmas con un rendimiento superior. Para limitar este inconveniente, las
descargas utilizadas para entrenar el modelo neuronal tienen que pertenecer a un espacio
operativo lo mas grande posible, o bien el modelo neuronal debe actualizarse tal y como
se expande el dominio operativo del plasma.

En [Cannas, 2010] se aborda el problema de prediccién de disrupcién como un
problema de clasificacion. Se formaliza el entrenamiento de la red neuronal, como un
problema de identificacion de la pertenencia de una muestra a una clase especifica: la
clase no disruptiva o la clase pre disruptiva. Por lo tanto, para construir el conjunto de
entrenamiento para el modelo NN, es necesario identificar el instante de tiempo que
discrimina entre la fase no disruptiva y pre disruptiva del plasma. Ese instante temporal
no tiene un valor prefijado y su identificacién, a menudo, resulta ser una tarea muy dificil.
Para resolver este problema, se han propuesto varios criterios fisicos y estadisticos
[Pautasso, 2002], [Esposito, 2009], [Cannas, 2006b], [Giannone, 2004a] y [Murari,
2009]. Sin embargo, ninguna de las propuestas demostro ser considerada como un criterio
final.

Finalmente, usando modelos basados en datos, como por ejemplo redes
neuronales (NNs), requiere un conjunto de sefiales de entrada con alta confiabilidad,
resolucion de tiempo adecuada y confiabilidad a largo plazo. Para cumplir con estos
requisitos, se debe prestar especial atencion a la generacion del conjunto de datos. En
[Cannas, 2010] se propone un sistema de prediccién de disrupcion basado en NNs para
ASDEX Upgrade (AUG). Teniendo en cuenta los requisitos en tiempo real y la
superacion de no pocos inconvenientes, se ha prestado especial atencion a la construccién
de la base de datos, tomandose varios pasos para desarrollar el predictor de disrupcién:

1. Para poder extraer informacion til de las sefiales, se ha empleado la mineria

de datos utilizando los archivos que representan las descargas de AUG.

2. Se han implementado algoritmos para obtener informacion automaticamente,

en casos en los que algunas sefiales de diagnostico no estén disponibles para

alguna de las descargas.
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3. Se realiz6 un procedimiento de optimizacion para identificar el tiempo
instantaneo ty,.._qis» que discrimina entre comportamiento no disruptivo o
pre disruptivo del plasma.

4. Basandose en mapas autoorganizados (SOM), un procedimiento de
agrupamiento permite seleccionar automaticamente un ndmero limitado de
muestras significativas de entre todas las muestras que componen cada
descarga.

5. Para evaluar el rendimiento en tiempo real del predictor de disrupcion, se han
tenido en cuenta dos conjuntos de datos diferentes: uno de ellos se ha
empleado para entrenamiento y validacion, y el otro se ha empleado para
probar. Ambos conjuntos de datos contienen descargas pertenecientes a
diferentes camparfias experimentales y realizadas en afios diferentes.

6. Para mejorar la capacidad de prediccion del modelo neuronal, se realiza un
entrenamiento adaptativo de la red cada vez que se activa una alarma perdida.

Se pueden definir diferentes fases de disrupcion en una descarga de plasma. En la

fase pre precursora, el equilibrio evoluciona hacia una configuracion inestable y en el
precursor aparecen inestabilidades magnetohidrodindmicas (MHD). En la fase de
enfriamiento térmico, se pierde la energia térmica del plasma. Esta fase es seguida por la
fase de apagado, durante la cual la energia magnética es disipada principalmente por la
radiacion [Wesson, 2004] y [Schuller, 1995]. Un predictor de disrupcion debe producir
una alarma antes o durante la fase precursora, ya que en las dos Ultimas fases ni la elusién
ni la mitigacion pueden ser efectivas. Se han considerado diferentes criterios fisicos para
discriminar entre la fase no disruptiva y la fase previa a la disrupcion, en base a la
Transicion H — L [Giannone, 2004b], la sefial de voltaje de bucle [Esposito, 2009] y la
sefial LM [Pautasso, 1998b]. Sin embargo, estos criterios no eran aplicables en AUG,
debido a la falta de fiabilidad o la falta de disponibilidad de algunas sefiales para muchas
de las descargas disruptivas en archivos de descargas de AUG. Para construir un predictor
capaz de detectar rapidamente una disrupcion, la distincién entre la fase no disruptiva y
la fase pre disruptiva debe realizarse en cada descarga perteneciente al conjunto de
entrenamiento. Es decir, cada muestra perteneciente a la descarga debe etiquetarse como
disruptiva o no disruptiva. La reconstruccion de algunas sefiales no confiables o no
disponibles que son precursoras de disrupcién, podria ser una solucién que requiere

mucho tiempo. En [Cannas, 2006b] los autores manejan la identificacion de la fase previa

74




4. Estado del Arte de la Prediccion de Disrupciones

a la disrupcion por medio de procedimientos heuristicos. En [Cannas, 2007b] los autores
renunciaron a identificar como precursor al tiempo instantaneo, y fue introducida una
banda de incertidumbre (o0 regidn de transicion), que separa las fases no disruptivas y
disruptivas, agrupando muestras de cada descarga por medio de un mapa autoorganizado
SOM [Kohonen, 1982]. En [Cannas, 2010], el tiempo instantaneo t,,._g;s, que
discrimina entre la fase no disruptiva y pre disruptiva de una descarga disruptiva, se
identifica eligiendo su valor éptimo en el intervalo de tiempo [t;-160, t,] ms. Se encontrd
que el valor Optimo de t,,;.. g5 €S igual a 40 ms, obteniéndose sobre una base estadistica.
Para definir la ventana de tiempo donde se ha buscado el valor 6ptimo t,,_g;s- , S€ ha
utilizado la sefial de modo bloqueado (LM). La Figura 4.14. muestra la distribucién del
intervalo de tiempo t, — t;, , donde el tiempo LM (t;) es el instante donde la
frecuencia de oscilacion de la sefial LM disminuye y/o su valor absoluto aumenta
rapidamente. En el histograma, la altura de cada elemento es igual al nGmero acumulado

de descargas en porcentaje, para cada uno de los posibles valores de t, — t; .

Niimero de descargas (%)

tp-toy (s)

Figura 4.14. Histograma acumulativo del intervalo de tiempo (t, — t;,,) entre el tiempo LM y la ocurrencia de la
disrupcion [Cannas, 2010].

Cuando se identifica t,,._q,, las muestras en el intervalo de tiempo [t,._aisr » to]
se consideran muestras disruptivas, y las anteriores a t,,._qs- S€ consideran muestras no
disruptivas.

En [Cannas, 2010], ha sido entrenado un perceptrén multicapa (MLP) [Hertz,
1991] para pronosticar una disrupcion inminente, teniendo en cuenta un conjunto de
parametros relacionados con el plasma, y medidos durante el procesamiento de descargas
disruptivas. EI MLP entrenado, captura la relacion entre los parametros seleccionados del
plasma y los estados disruptivos o no disruptivos del mismo. Durante la fase de

entrenamiento no se han utilizado descargas no disruptivas, usandose este tipo de

75




4.2. Evolucion histdrica de los métodos predictivos de disrupciones.

descargas solamente durante la fase de prueba. Como el nimero de muestras en la fase
no disruptiva de una descarga disruptiva es mucho mayor que el niUmero de muestras en
la fase disruptiva de esa misma descarga disruptiva; para entrenar el predictor MLP hay
que realizar una seleccion de un numero limitado de muestras no disruptivas para
equilibrar el nUmero de muestras que describen la fase disruptiva y las que describen la
fase no disruptiva. Para este propdsito, se utiliza un procedimiento de agrupamiento
basado en mapas autoorganizados (SOM), que permite seleccionar automaticamente un
namero limitado de muestras significativas de toda la longitud de la descarga, con el fin
de reducir el tiempo computacional.

El problema de entrenamiento del MLP se ha formalizado en [Cannas, 2010]
como la identificacion de la pertenencia de una muestra a una determinada clase: la clase
"no disruptiva” o la clase "disruptiva”. Las muestras no disruptivas pertenecen a la fase
no disruptiva de una descarga disruptiva 0 a una descarga no disruptiva. Las muestras
disruptivas pertenecen a la fase pre disruptiva de una descarga disruptiva. La salida del
MLP se ha establecido igual a 0 para muestras que pertenecen a la clase no disruptiva,
mientras que ha sido establecida igual a 1 para las muestras que pertenecen a la clase
disruptiva. Por lo tanto, el objetivo del entrenamiento es resolver un problema de
clasificacion de dos clases. EI esquema del predictor de disrupcion propuesto consiste de
dos partes, un blogue de agrupamiento (SOM) y un predictor neuronal de disrupciones
(MLP). Durante la fase de entrenamiento, el SOM se encarga de la reduccion de los datos
y alimenta al predictor MLP. Durante la prediccion en tiempo real, todas las muestras de
la descarga son introducidas consecutivamente al predictor MLP. Para cada muestra, el
MLP devuelve un numero real entre 0 y 1, que indica respectivamente la pertenencia de
la muestra a la clase no disruptiva o disruptiva. Como ejemplo, en la Figura 4.15. se
muestra la alarma proporcionada por el predictor para la descarga de prueba # 16513. Se
muestran también otros parametros relativos al plasma (corriente de plasma 1,, , la
densidad de electrones/densidad de Greenwald neg eenwaa , Deta poloidal Bpol ,
inductividad interna 1, , factor de seguridad q.s , entrada total de energia p,,, , potencia
radiada / potencia de entrada total r;,.). El predictor activara una alarma solo cuando la
salida de la NN permanezca por encima de un umbral de alarma predeterminado (AT), y

para un numero de muestras consecutivas prefijado (K).
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Figura 4.15. Algunos parametros de plasma y funcién de alarma correspondiente a descarga #16513 [Cannas, 2010].

El rendimiento de un predictor de disrupcion es tipicamente cuantificado en
términos de la tasa de aciertos, es decir, la fraccion de descargas de plasma donde el
predictor predice con éxito la ocurrencia de disrupcion o, alternativamente, la tasa de
fallos, en la que el predictor no puede detectar una disrupcion inminente. La tasa de falsas
alarmas se ve incrementada por producirse una alarma disruptiva en muestras que no lo
son [Hender, 2007].

En [Cannas, 2010], el rendimiento del sistema de prediccion es evaluado en
términos de:

» Predicciones exitosas (SP): la fraccion de descargas (disruptivas y/o no
disruptivas) cuya prediccién ha sido correcta.

» Alarmas perdidas (MA): la fraccion de descargas disruptivas predicha
como no disruptiva.

» Detecciones prematuras (PD): la fraccion de descargas disruptivas que
activan la alarma con demasiada antelacion con respeto al instante en el
que ocurre la disrupcion.

» Detecciones tardias (TD): la fraccidn de descargas disruptivas que activan
la alarma demasiado tarde con respecto al instante de la disrupcion.

» Falsas alarmas (FA): la fraccion de descargas no disruptivas predicha por
el sistema como disruptiva.

Hay que tener en cuenta que una prediccién de disrupcién se considera exitosa si
el sistema puede predecir correctamente la disrupcion hasta algunos milisegundos antes
del instante en el que ocurre la disrupcion. El tiempo necesario para que intervengan los

sistemas de mitigacion, dependen de las técnicas de evitacion y/o mitigacion empleadas
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y sobre la inherente escala de tiempo de la maquina Tokamak considerada. Las técnicas
de mitigacion introducidas recientemente en AUG [Pautasso, 2009] son capaces de
mitigar una disrupcion dentro de 2 ms. Ademas, se supone gque una alarma es prematura
si se da 160 ms antes del instante de la disrupcién. Por lo tanto, en [Cannas, 2010], una
prediccion de disrupcién se considera exitosa si el sistema es capaz de activar la alarma
en un instante de tiempo dentro del ventana temporal [t,-160, t,-2] ms; mientras que la
respuesta del predictor para una descarga no disruptiva se considera exitosa si la alarma
no es activada en absoluto. Una accién exitosa de elusion o mitigacion, reduce el peligro
de los potenciales dafios estructurales sobre el dispositivo de fusion. Por lo tanto, el
predictor de la disrupcion debe caracterizarse por una alta tasa de éxito en la prediccién
SP y bajas tasas en PD, TD, MA 'y FA.

Los datos para [Cannas, 2010] se seleccionaron de las camparias experimentales
realizadas desde agosto de 2002 a julio de 2007. Se han construido dos bases de datos,
correspondientes a dos diferentes periodos:

* DB 1: de julio de 2002 a abril de 2005, incluyendo 80 descargas no disruptivas

y 149 disruptivas en el rango de descargas 16200-19999.

* DB 2: de junio de 2005 a julio de 2007, incluyendo 540 descargas no disruptivas

y 81 disruptivas en el rango de descargas 20000-22146.

Los conjuntos de entrenamiento y de validacion se han creado seleccionando
descargas disruptivas solo desde DB 1, mientras que los rendimientos en tiempo real se
evalUan en descargas disruptivas y no disruptivas de DB 2.

Las bases de datos estdn compuestas por siete valores que representan pardmetros
del plasma (véase Tabla 4.9.) durante la parte superior plana de la descarga, es decir,
durante el periodo comprendido después de la fase de aceleracion y anterior a la fase de

deceleracion de la descarga.

Tabla 4.9. Sefiales en la base de datos [Cannas, 2010].

‘Nombre de la sefial Acronimo

Safety factor at 95% of the major radius  gos

Total input power (W) P
Total radiated power/total input power Pirac
Internal inductivity I;

Poloidal beta Bpol
Electron density/Greenwald density N€Greenweald
Locked mode signal (V) LM
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Los parametros han sido seleccionados en base a resultados anteriores, y teniendo
en cuenta consideraciones fisicas; asi como la disponibilidad de datos en tiempo real. Las
primeras seis sefiales enumeradas en la Tabla 4.9. se han utilizado como entradas al
predictor neuronal, mientras que la sefial LM se ha utilizado para el anélisis y
comparacion. Todas las sefiales se muestrean haciendo referencia a la base de tiempo de
la corriente de plasma. Como el tiempo de muestreo de los diferentes sistemas de
diagndstico son desiguales, las sefiales en los conjuntos de entrenamiento y en los
conjuntos de validacion se han vuelto a muestrear mediante un algoritmo de interpolacion,
para lograr una resolucion de 1 ms. Para cumplir los requisitos en tiempo real, durante la
prueba se realiza una regresion lineal en el conjunto de prueba; utilizando una funcion de
extrapolacion. Cuando el predictor neuronal se utilice en linea, se supone que el muestreo
de 1 ms estara disponible para todas las sefiales. Cuando se pierdan algunos datos, las
muestras perdidas seran reconstruidas usando la misma funcion de extrapolacion. Las
sefiales presentan amplitudes que difieren en varios Ordenes de magnitud, que es
contraproducente para el predictor basado en el perceptron multicapa (MLP) [Hertz,
1991]. Por lo tanto, se han normalizado en el intervalo [0, 1], usando la siguiente
expresion:

x,-,w,m=% cconj=1,...,7. (2)

7

Referido a la ecuacion (2), m; y m; son respectivamente los valores maximo y
minimo de la j- ésima sefial de entrenamiento x;.

El objetivo de [Cannas, 2010] es desarrollar un sistema capaz de predecir
disrupciones que ocurren durante la fase estacionaria del plasma. Por lo tanto, se
incluyeron todas las disrupciones que ocurrieron en el periodo experimental elegido, con
la excepcion de las que ocurren en las fases de aceleracion y desaceleracion, las causadas
por inyeccion masiva de gas y disrupciones que ocurren después de un evento de
desplazamiento vertical (VDE). Ademas, se han incluido en la base de datos algunas
disrupciones menores con pérdida parcial de la corriente de plasma. En particular, se han
observado dos tipos de disrupciones menores. El primero se acompafia de una pérdida
parcial de corriente del plasma (1,,), debida a una disminucion en la energia térmica
(Wmna) Y por la pérdida de la estabilidad vertical (aumento en la posicion vertical del

centroide z.,,,); como se muestra en la Figura 4.16. en el instante 3,373 s.
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Figura 4.16. Algunos parametros de plasma que intervienen en la disrupcion de la descarga # 18906, donde la

disrupcion es provocada por un evento de desplazamiento vertical (VDE) [Cannas, 2010].

En este caso, el instante de la disrupcion ¢, se establece cuando se produce la
disrupcion menor, para predecir la disrupcion menor en lugar de la mayor.

En el segundo tipo de disrupcion menor no hay grandes cambios en la corriente
de plasma, o bien se observa perdida de inestabilidad vertical, pero apreciandose solo una
disminucion repentina en w,,,,; tal y como puede apreciarse en la Figura 4.17. para el

instante t = 2,971 s.
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Figura 4.17. Algunos pardmetros de plasma para la descarga disruptiva # 17752, donde el VVDE es provocado por la
disrupcion [Cannas, 2010].

En este caso, como se desea predecir una disrupcion mayor, el instante de la

disrupcion ¢, se establece en el momento en el que ocurre la disrupcion.
Para verificar el funcionamiento del predictor en términos de falsas alarmas, se

han seleccionado 80 descargas no disruptivas, pertenecientes al mismo rango de
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descargas disruptivas utilizadas en la fase de aprendizaje; es decir, pertenecientes al rango
de descargas 16200-19999. Para investigar el envejecimiento del sistema predictivo, se
han seleccionado otras 540 descargas no disruptivas, pertenecientes al rango 20000—
22146, disponibles en las campafias experimentales de junio de 2005 hasta julio de 2007.

Se realiz6 un anélisis visual preliminar de las sefiales, para encontrar aquellas que
tenian mediciones anémalas. Luego, para cada una de las descargas, fueron verificados
mediante inspeccidn visual los pardmetros relevantes para la prediccion de la disrupcion,
y que fueron enumerados en la Tabla 4.9. Este andlisis detallado permitié encontrar
descargas que tuvieron que ser descartadas, porque varios parametros estaban
corrompidos.

Como se describio anteriormente, el esquema del predictor consiste en dos NN en
cascada: el SOM realiza una reduccion de datos, lo cual es crucial para el entrenamiento
del MLP. El asunto a considerar en la generacion del conjunto de entrenamiento, es la
seleccion de un numero limitado de muestras para cada descarga. Esa seleccion de
muestras debe ser tal que permita describir inequivocamente el dominio operativo de los
experimentos. Sin embargo, el nimero de muestras en una descarga no disruptiva es
demasiado grande para ser utilizado en el conjunto de entrenamiento. Ademas, la cantidad
de muestras en la fase no disruptiva de una descarga disruptiva es mucho mayor con
respecto al numero de muestras disponibles en la fase disruptiva de dicha descarga
disruptiva. Se necesita un equilibrio entre el nimero de muestras seleccionadas para
describir la fase disruptiva y aquellas muestras seleccionadas para describir la fase no
disruptiva. En el aprendizaje neuronal, si los datos estan desbalanceados entre diferentes
clases, las caracteristicas que representan las clases que tienen un nimero pequefio de
muestras en el conjunto de entrenamiento pueden ser ignoradas por el sistema. En
[Cannas, 2010] se desarrolla un SOM para cada descarga [Cannas, 2006b] y [Cannas,
2007b]. Los patrones de entrada de seis dimensiones son asignados a dos dimensiones,
permitiendo la visualizacién de la distribucion de los datos. EI SOM realiza una
agrupacion de muestras de la descarga, preservando las similitudes del espacio de la
entrada. Por lo tanto, se supone que cada grupo contiene muestras pertenecientes a estados
plasmaticos similares. Las muestras pertenecientes al intervalo [0, t,.e_gisr], S€
consideran muestras no disruptivas, mientras que las correspondientes a los instantes de
tiempo posteriores hasta t, , se consideran muestras disruptivas. Como ejemplo, en la
Figura 4.18. se muestra el SOM bidimensional relacionado con una descarga disruptiva

de plasma. Las muestras no disruptivas estan resaltadas en gris oscuro, mientras que las
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muestras disruptivas estan marcadas en gris claro. Ademas, para cada unidad del mapa,
la densidad del color es proporcional al nimero de muestras contenidas dentro de las
propias unidades. Esta asignacion se puede aplicar para seleccionar automéaticamente un
namero limitado de muestras. En particular, como la mayoria de las muestras en una
descarga disruptiva pertenecen a la fase no disruptiva, solo es considerada una muestra
no disruptiva para cada unidad de mapa que contiene muestras seguras, mientras que son

retenidas todas las muestras disruptivas.

Figura 4.18. Visualizacién de un SOM para una descarga disruptiva a partir de un espacio de parametros de seis
dimensiones en un espacio bidimensional [Cannas, 2010].

Para entrenar el MLP, se han subdividido las descargas de DB 1 en tres juegos, tal
y como se indica a continuacion:
1. Conjunto de entrenamiento: 100 descargas disruptivas.
2. Conjunto de validacion: 16 descargas disruptivas.
3. Conjunto de prueba: 33 descargas disruptivas y 80 descargas no
disruptivas.

Las entradas de red estan constituidas por todas las sefiales de la Tabla 4.9., siendo
crucial la importancia de la sefial LM.

Para cada conjunto de entrada, se han realizado 13 sesiones de entrenamiento
variando t,,_gis. Para cada valor de ty,._gq;s S€ realiza una reduccion de datos por
medio de los SOM. Las muestras seleccionadas a través de la reduccion de datos se han
utilizado como entrada para los MLP, cuya topologia de red ha cambiado durante el
entrenamiento, para alcanzar un rendimiento prescrito. En particular, se ha adoptado el
método de cultivo [Hertz, 1991], que consiste en aumentar progresivamente el nimero de
neuronas ocultas, hasta que el rendimiento de la red durante la fase de validacion alcance

el valor deseado. Durante el proceso de entrenamiento se podria producir una
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penalizacion debida a la presencia de falsas alarmas (FA) [Cannas, 2004b], que en la
aplicacion prevista terminaria la descarga. Ha de tenerse en cuenta una solucion de
compromiso que permita optimizar los objetivos de maximizar SP y minimizar PD y MA.

Para seleccionar la mejor configuracion de red, han de ser optimizados varios
pardmetros: el umbral de alarmas (AT), el tiempo de seguridad (K), el tiempo previo a la
disrupcion (tyre—qisr) ¥ la topologia del MLP. Los dos primeros parametros estan
relacionados con la activacion de la alarma disruptiva. EI umbral de alarma (AT) ha sido
optimizado en el rango de 0.55 a 0.8, teniendo en cuenta incrementos de 0.05 unidades.
El tiempo de seguridad (K) ha sido optimizado en el rango de 1 a 15. En [Cannas, 2010],
la red seleccionada ofrece la mejor solucion de compromiso en términos de PD, MA, SP
y FA en el conjunto de validacion.

Uno de los principales inconvenientes de los enfoques de prediccion NN, es que
el rendimiento de la red normalmente se deteriora cuando se presentan nuevas
configuraciones de plasma a la red. De hecho, en nuevos experimentos las
configuraciones de plasma podrian tener caracteristicas completamente diferentes de las
observadas en los experimentos seleccionados para el conjunto de entrenamiento. Esta
"novedad"” puede conducir a un comportamiento incorrecto de los predictores del MLP
(envejecimiento de la NN) [Pautasso, 2002]. En la Tabla 4.10. se presentan las
prestaciones del predictor NN para el conjunto de prueba de DB 1. Para verificar la
robustez del sistema predictivo, en [Cannas, 2010] se realizé una prueba fuera de linea en
la base de datos DB 2, que contiene descargas no disruptivas y disruptivas fuera del rango
del conjunto de entrenamiento. Durante la simulacion de las operaciones en linea, el
predictor del sistema neuronal ha sido alimentado con todas las muestras consecutivas de

540 descargas no disruptivas y de las 81 descargas disruptivas de DB 2.

Tabla 4.10. Prestaciones de NNP en el conjunto de prueba de DB 1 [Cannas, 2010].

PD (%) TD (%) SP (%)
talarma < (tpisr —2ms) < (tpisy — 160 ms) <
FA(%) (tpisr —160ms) talerma< tpisr MA (%) talarma< (tpise-2ms)
Descargas disruptivas (33) —_ 3.03 9.09 6.06 81.82
Descargas no disruptivas (80) 1.25 — — — 98.75
Descargas totales (113) 0.88 0.88 2.65 1.77 03.82

La Tabla 4.11. informa los mismos indices de rendimiento, pero en este caso se
aprecia que el desempefio predictivo general se deteriora. Sin embargo, la tasa de aciertos
de prediccidn en descargas disruptivas sigue siendo superior al 80%, si se evalla como
se propone en [Hender, 2007], es decir, SP =1 - MA.
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Tabla 4.11. Rendimiento de NNP en DB 2 [Cannas, 2010].

PD (%) TD (%) SP (%)
Lalarma < (tpisr —2ms) < (tpisr — 160 ms) <
FA (%) (tpi — 160 ms) talarma < tpisr MA (%)  talarma< (tpis- 2 ms)

Descargas disruptivas (81) — 0.87 7.41 18.52 64.20
Descargas no disruptivas (540) 4.81 — — — 95.19
Descargas totales (621) 4.18 1.29 0.97 242 91.14

Ademas, el predictor sigue siendo robusto con respecto a las falsas alarmas. Para
investigar las razones de ese deterioro, se han mapeado de forma conjunta en un SOM,
las muestras de seis dimensiones de DB 1 (conjuntos de entrenamiento y validacion) y
las muestras de los ultimos 160 ms de MA de DB 2. La Figura 4.19. muestra el SOM 2D.

En este mapeo, se asignan diferentes colores a los diferentes tipos de muestras.
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Figura 4.19. SOM 2D que muestra el espacio de pardmetros: en azul las muestras no disruptivas de DB 1; en verde

las muestras disruptivas de DB 1; en rojo las muestras en los ultimos 160 ms de las MA de DB 2 [Cannas, 2010].

Para cada cllster, la densidad de color es proporcional al nimero de muestras
contenidas dentro de los grupos. Este mapa destaca que el mayor nimero de MA se debe
a multiples razones. En primer lugar, un grupo de MA que aparece en el centro del mapa,
pertenece a una nueva combinacién de variables de entrada no presente en el conjunto de
entrenamiento. Un analisis separado mostré que |qos| Y [; son, respectivamente mas
grandes y mas pequefios que los valores actualmente conocidos. En segundo lugar,
aparecen grupos de alarmas perdidas (MA) en la parte superior derecha del mapa, donde
se agrupan muestras no disruptivas; lo que sugiere que las variables de entrada utilizadas
en [Cannas, 2010] no permiten discriminar completamente entre estados plasmaticos no
disruptivos y disruptivos. En tercer lugar, varias MA ocupan en la parte superior central

parte del mapa SOM, regiones del espacio de entrada ya poblado por muestras disruptivas
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del conjunto de entrenamiento; lo que hace pensar en el ineficiente aprendizaje previo de
la NN.

La capacidad de prediccién del predictor neuronal también ha sido comparada con
el rendimiento de las alarmas de modo bloqueado (LM). Dicha comparativa se ilustra en
la Tabla 4.12.

Tabla 4.12. Rendimientos de prediccion en descargas disruptivas de DB 2 para LM y para el predictor NN [Cannas,

2010].
PD (%) TD (%) SP (%)
talarma < (tpisr —2ms) < ) (tpisr —160 ms) <
(tpisr — 160 ms) Lalarma < tpisr MA (%) tajarma< (tpise- 2 ms)
AlarmasLM (81) 16.05 4.94 55.56 23.46
NNP (81) 9.87 7.41 18.52 64.20

Usando el activador LM, la alarma se manifiesta cuando se ha excedido el valor
de un cierto umbral. Los valores de la Tabla 4.12. destacan la superioridad de rendimiento
del NNP con respecto al activador LM. Cabe sefialar que 10 de las 15 MA del activador
LM también se pierden en el predictor neuronal. Ademas, para las 26 descargas
caracterizadas por perfiles de corriente con valores altos de qqz (|g9s | > 5), la alarma del
activador LM fallo 24 veces, mientras que en el predictor neuronal la alarma fallé solo
tres veces.

Se define el tiempo de disrupcion como la diferencia entre el instante en el que
tiene lugar la disrupcion t, y el instante de prediccion de la alarma. La Figura 4.20.
muestra el tiempo hasta la disrupcion del activador LM con respecto al valor absoluto de
qos. LOs tiempos de disrupcién se informan por separado en las sub graficas que se
refieren a la deteccion prematura, prediccion exitosa, alarmas tardias y alarmas perdidas.
Como se puede observar, para los perfiles de corriente con alto valor de qos (|g9s| > 5),

el activador LM concentra una alta tasa de alarmas perdidas.
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Figura 4.20. Intervalo de tiempo (£ — €1 ) entre la ocurrencia de la disrupcion y el activador LM para las

descargas en DB 2, frente a los valores de |gq5| [Cannas, 2010].

La Figura 4.21. proporciona la misma informacion que la Figura 4.20., pero
referida al predictor que utiliza redes neuronales (NNP); donde para valores altos de qqs,
NNP solo perdid tres alarmas.
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Figura 4.21. Intervalo de tiempo (tp —t.) entre la ocurrencia de la disrupcion y el activador NNP para las
descargas en DB 2, frente a los valores de |gq5| [Cannas, 2010].

En resumen, el predictor neuronal propuesto, demostro ser una herramienta valida
para ser utilizado en un sistema de control en tiempo real. Teniendo en cuenta que es
independiente de la sefial LM, puede ser utilizado en el sistema de proteccién AUG como
complementario al activador LM.

Para mejorar la capacidad de extrapolacién del predictor neuronal, que es
intrinsecamente pobre cuando se encuentra en regiones del espacio de parametros en las

que el predictor no ha sido entrenado, se debe proporcionar mas conocimiento sobre estas
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regiones. Esto puede realizarse ocasionalmente reentrenando el modelo neuronal, por
ejemplo, cada vez que se produce una respuesta incorrecta (FA, PD, TD o MA). En
[Cannas, 2010] el procedimiento se realiza solo cuando es activada una alarma perdida
(MA) por el predictor. Durante el reentrenamiento, el modelo puede aprender de forma
incremental a partir de nuevos datos, ya que el nuevo espacio operativo puede ampliarse
con respecto a las campafias anteriores. Existen muchas propuestas para algoritmos
incrementales de reentrenamiento [Tanprasert, 2002], siendo uno de los enfoques tipicos
el adoptado en [Polikar, 2001]. Este enfoque implica descartar la red existente y
reentrenar la red utilizando los datos que han sido recogidos hasta ahora. Se ha simulado
la aplicacion en linea del predictor adaptativo durante las campafias experimentales de
DB 2. Cada vez que el predictor pierde una alarma en una descarga disruptiva, se realiza
un procedimiento de reentrenamiento, agregando la correspondiente descarga al conjunto
de entrenamiento. Este procedimiento también proporciona al predictor nuevos
conocimientos sobre la fase no disruptiva; debido a la presencia de las muestras de la fase
no disruptiva en descargas que si son disruptivas.

Cuando el predictor pierde la i-ésima alarma, se realiza el procedimiento del i-
ésimo reentrenamiento, utilizando los siguientes conjuntos de datos:

1. i-ésimo conjunto de entrenamiento: el conjunto de entrenamiento de DB 1
ampliado con todas las descargas que dan lugar a MA.

2. i-ésimo conjunto de validacion: el conjunto de validacion de DB 1y como
méaximo 14 descargas disruptivas de DB 2, que preceden a la i-ésima MA,
sin incluir las descargas que ya se hayan incluido en el conjunto de
entrenamiento.

3. i-ésimo conjunto de prueba: las descargas disruptivas y no disruptivas en
DB 2 que tienen lugar entre la i-ésimay la (i + 1)-ésima MA. Esta prueba
proporciona la informacion sobre el rendimiento del predictor adaptativo,
durante la operacion en tiempo real. De hecho, las descargas de este
conjunto son aquellas vistas de forma efectiva por el predictor adaptativo
antes de que se actualice debido a un MA.

Después de que se haya realizado un nuevo reentrenamiento, es posible que el
viejo predictor tenga un mejor rendimiento que el nuevo. Nuevamente, para simular el
funcionamiento en tiempo real del predictor, la eleccion entre las dos redes se puede hacer
solo usando descargas de plasma disponibles en el momento actual. Para este proposito,

las dos redes se prueban en otro conjunto de pruebas, que contiene todas las descargas
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disruptivas en el conjunto de prueba de DB 1, y todas las descargas disruptivas de
entrenamiento y validacion de DB 2 que se encuentren disponibles en el momento actual;
siendo seleccionada como red actual aquella con el mejor rendimiento en esta prueba. La
Figura 4.22. resume los resultados obtenidos utilizando la simulacion en tiempo real del
predictor adaptativo.

(a) Descargas no disruptivas en DB_2 (b) Descargas disruptivas en DB_2
) T

]
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N2 de reentrenamientos N2 dereentrenamientos

Figura 4.22. Histograma apilado del rendimiento del sistema adaptativo en relacién con los sucesivos procedimientos
de reentrenamiento, para las descargas de DB 2 [Cannas, 2010].

El grafico de columnas apiladas en la Figura 4.22. (a) muestra la distribucion de
las respuestas del predictor a descargas no disruptivas durante el tiempo real de operacion:
en gris claro se representan predicciones correctas, mientras que en gris oscuro se
representan las FA. El grafico de columnas apiladas en la Figura 4.22. (b) muestra la
distribucion de las respuestas del predictor a descargas disruptivas: gris claro representa
predicciones correctas, mientras que las grises mas oscuras representan PD, TD y MA,
tal y como indican las leyendas del grafico. Como se puede observar en los cuadros, el
numero de descargas en cada conjunto de prueba es muy diferente de una iteracion a la
otra, pero el nimero de predicciones incorrectas siempre es limitado. En particular, el
sistema adaptativo solo pierde ocho alarmas, mientras que NNP perdié 15 alarmas. Por
lo tanto, el sistema adaptativo solo tiene que ser reentrenado ocho veces. Sin embargo, el
procedimiento de reentrenamiento selecciona una red con mejor rendimiento que la
anterior solo tres veces. Ademas, el sistema adaptativo detecta prematuramente una
alarma cuatro veces, y las alarmas tardias se detectan en cuatro ocasiones. EI nimero de
PD y TD de NNP fue de ocho y seis, respectivamente. EI nUmero de FA del sistema

adaptativo disminuye a 14, mientras que las FA de NNP fueron 26.
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La Tabla 4.13. muestra que la tasa de éxito de prediccion del predictor adaptativo
en descargas disruptivas es superior al 80%, y el predictor es muy robusto con respecto a

las falsas alarmas.

Tabla 4.13. Rendimiento del predictor neuronal adaptativo en DB 2 [Cannas, 2010].

PD (%) TD (%) SP (%)
talarma < (tpisr —2ms) < (tpisy — 160 ms) <
FA (%) (tpir — 160 ms) Lalarma < tpisr MA (%) talarma < (tpise- 2 ms)
Descargas disruptivas (81) —_ 4.94 4.94 9.88 80.25
Descargas no disruptivas (540) 2.59 —_ _ —_ 07.41
Descargas totales (621) 2.25 0.64 0.64 1.29 05.18

4.2.5. Predictor de disrupciones en tiempo real para JET.

La sustitucion de la pared anterior del dispositivo, compuesta por fibra de carbono
(CFC), por una pared similar a ITER (ILW); donde la nueva pared es completamente
metélica y mas fragil, hace que el impacto de las disrupciones en JET tenga ain mas
repercusiones.

Un requisito previo importante para cualquier método de mitigacion, es que el
predictor de disrupciones en tiempo real sea confiable. El Predictor Anticipado de
Disrupciones (APODIS), ha sido instalado en la red de JET para el reconocimiento de
disrupciones en tiempo real. Aunque este predictor funciona en pared metélica (ILW), ha
sido entrenado solamente con descargas pertenecientes a campafas experimentales con
pared de carbono (CFC).

[Vega, 2013] muestra los resultados del predictor de disrupcion APODIS en JET,
que ha estado en funcionamiento en la red en tiempo real de JET durante las tres camparias
iniciales de ILW (C28 — C30, entre agosto 2011 y julio de 2012). El objetivo ha sido
evaluar sus capacidades de prediccion, para ser usado en campafas posteriores como
desencadenante en tareas de mitigacion.

[Vega, 2013] se centra en el desarrollo de un clasificador binario en JET que
permita distinguir entre dos tipos de comportamiento del plasma: disruptivo y no
disruptivo. Para ello, dado un conjunto de datos cuya clase es conocida (conjunto de
entrenamiento), la funcion de decision debe determinar la clase a la que pertenecen
nuevas muestras (conjunto de prueba) cuya clase esta por determinar. Cuanto mayor sea
la tasa de aciertos con el conjunto de prueba, mas confiable sera el clasificador. En
general, una descarga se compone de un conjunto de muestras, y cada una de esas

muestras puede ser descrita por un conjunto de caracteristicas. A ese conjunto de
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caracteristicas de la muestra se le Ilama vector de caracteristicas. La Figura 4.23. ilustra
la clasificacion binaria basada en maquinas de vectores soporte (SVM).
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Figura 4.23. El conjunto de datos de entrenamiento esta formado por circulos y cuadrados. La funcion de decision
(linea punteada roja) separa ambas clases. Con clasificadores SVM, la funcion de decision en el espacio de
caracteristicas divide ambas clases por medio de un hiperplano (linea roja), donde el hiperplano se define por las
muestras mas cercanas de cada clase. Estas muestras aparecen en las lineas discontinuas y se denominan vectores
soporte [Vega, 2013].

Los clasificadores basados en maquinas de vectores soporte (SVM) se tratan con
mayor profundidad en [Betancourt, 2005], [Carmona, 2014] y su formulacion matematica
también se puede encontrar en [Cherkassky, 1998].

El proyecto APODIS comenzo en 2008 con el objetivo de desarrollar un predictor
de disrupcion para JET [Ratta, 2008] y [Ratta, 2010] que solvente los problemas de
predictores anteriores. La primera version de APODIS para JET realizo la simulacion del
procesamiento en tiempo real del predictor [Ratta, 2010]. La version de APODIS a la que
se refiere [Vega, 2013], para las campafnas JET ILW, difiere de la primera en seis
aspectos: aplicabilidad en tiempo real, la cantidad de descargas considerada para el
entrenamiento, las sefiales (vease Tabla 4.14.), las representaciones de sefiales, un
exhaustivo procesamiento previo de datos para eliminar descargas con sefiales atipicas y

el uso de computacion de alto rendimiento.

Tabla 4.14. Lista de sefiales que determinan el estado del plasma en JET [Vega, 2013].

Nombre de la seiial Unidades
Plasma current A
Mode lock amplitude T
Total input power w

Plasma internal inductance

Plasma density m
Stored diamagnetic energy time derivative w
Radiated power w

3

Las sefiales utilizadas por APODIS para identificar un comportamiento disruptivo

son mas o menos las mismas que las utilizadas en predictores anteriores. Sin embargo,
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APODIS ofrece una novedad importante en relacion con otros predictores de disrupcion.
Sigue una arquitectura de varios niveles (Figura 4.24.) en la que los tres clasificadores de

primer nivel se combinan con otro clasificador en el segundo nivel.

¢XH6M ¢xnam ¢xu}

M3 M2 M1
(SVM) (SVM) (SVM)

¢mﬂ ¢mu ¢mn

Funcion de decision (Clasificador SVM) I

¢Prediccién: —1(no hay alarma) o 1 (hay alarma)

Figura 4.24. Arquitectura de varios niveles de APODIS. La funcion de decision estd determinada combinando los
modelos M1, M2 y M3. La prediccion final identifica un comportamiento no disruptivo (—1) o un comportamiento
disruptivo (1) [Vega, 2013].

Las unidades basicas APODIS son ventanas temporales de 32 ms. Todas las
sefiales utilizan un periodo de muestreo de 1 ms, por lo que cada ventana temporal
contiene 32 muestras. Ha sido demostrado en [Ratta, 2012] que la combinacion de
diferentes representaciones de sefial en la arquitectura APODIS, permite reducir el
numero de sefiales necesarias.

El proceso de entrenamiento APODIS se describe completamente en [Ratta, 2010]
sin embargo, es importante resumir como funciona APODIS durante el procesamiento de
una descarga. Una vez que la corriente del plasma llega al umbral de 750 kA, se forman
ventanas temporales de 32 ms cada una. Teniendo en cuenta que intervienen 7 sefiales y
que cada una de ellas recoge dos caracteristicas, cada una de las muestras queda registrada
en el vector caracteristico X, formado por 14 componentes (7 sefiales x 2 caracteristicas
que tiene cada sefial). Esas dos caracteristicas son: la desviacion estandar del espectro de
Fourier y el valor medio.

Después de completar una ventana de tiempo de 32 ms en un instante t, los tres
vectores de caracteristicas mas recientes: (X (t - 64), X (t - 32) y X (t)), son utilizados por
APODIS (Figura 4.24.) como entradas respectivas a M3, M2 y M1. La salida de cada
clasificador proporciona el estado (disruptivo/no disruptivo) de su vector de
caracteristicas. Debido al hecho de que los tres clasificadores pueden no estar de acuerdo
en sus respectivas predicciones, es necesario un clasificador adicional para combinar la
clasificacion individual en predicciones coherentes. Esto se logra mediante el clasificador
binario basado en SVM de segundo nivel, que es el que proporciona la funcion de

decision, para identificar el estado del plasma en el instante t.
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El predictor APODIS para la operacion en pared metélica (ILW) ha tenido que ser
entrenado/probado con descargas procedentes de campafas experimentales realizadas
con pared de carbono. Para ello, han sido tomadas en cuenta un nidmero total de 10845
descargas, de las cuales se realizo un filtrado de las mismas por razones de amplitud fuera
de rango o por no resultar suficientemente informativas. Después de este filtro, el nimero
de descargas disponibles fue de 8407: 7648 no disruptivas, 521 disruptivas no
intencionadas y 238 disruptivas intencionadas. Es importante tener en cuenta que las
disrupciones intencionadas no son validas para entrenar a un predictor; ya que en este tipo
de descargas el plasma evoluciona de manera segura hasta que sea provocada la
disrupcion por el sistema de control. La mayoria de las disrupciones intencionadas en JET
se activan induciendo un evento de desplazamiento vertical repentino (VDE) 0 por un
colapso radiactivo por exceso de gas o inyeccion de impurezas [de Vries, 2011]. En el
caso de VDE, las disrupciones son eventos muy rapidos y no aparecen precursores
"naturales” en las sefiales.

Dados los buenos resultados a lo largo del tiempo [Ratta, 2010] mediante la
arquitectura APODIS, han sido considerados para la fase de entrenamiento dos posibles
conjuntos de descargas:

e Camparias C15 — C18.

e Camparias C19 — C22.

Dada la diferencia entre el niUmero de descargas no disruptivas (7648) frente al
numero de descargas disruptivas no intencionadas (521) se verificd en [Vega, 2013] que,
un equilibrio de los datos durante la fase de entrenamiento, proporcionaba mejores tasas
de prediccion. Como el numero de descargas disruptivas no intencionadas entre C19 y
C22 era de 125, en [Vega, 2013] se optd por el entrenamiento de 125 descargas
disruptivas y 100 descargas no disruptivas aleatorias de entre las 2312 descargas no
disruptivas correspondientes entre C19 y C22.

Para evitar cualquier sesgo en la seleccion de pulsos seguros, han sido elegidos 50
conjuntos de datos de entrenamiento diferentes (la diferencia entre ellos estad en la
seleccidn aleatoria de las descargas no disruptivas).

Se han calculado diferentes predictores con miles de muestras de entrenamiento.
Para lograr estos calculos en un periodo de tiempo razonable, ha sido utilizada

computacion de alto rendimiento (HPC). Tipicamente en cada uno de los calculos se han
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utilizado: 128 nodos del Cluster CIEMAT HPC (240 nodos procesadores: 2 Xeon de
cuatro nucleos 3.0 GHz, memoria RAM 16 GB), calculandose un total de 7500
predictores; siendo el tiempo de CPU de 900 h para los clasificadores de primer nivel y
0,5 h para la funcién de decision.

Para probar los predictores han sido seleccionadas las descargas correspondientes
a las camparfias C23 — C27b; habiendo sido utilizadas 3578 descargas no disruptivas y
228 descargas disruptivas no intencionadas. Siendo la tasa de aciertos de la prueba del
93,42% (213/228), la tasa de alarmas perdidas del 6,58% (15/228) y la tasa de falsas
alarmas del 5,11% (183/3.578).

La implementacion APODIS en el JET RTDN (Real-Time Data Network) se
realizd bajo el entorno de ejecucion en tiempo real de aplicaciones multiproceso
(MARTe) [Neto, 2010] en una arquitectura x86 de seis nucleos. APODIS se ha
implementado utilizando dos hilos [Lopez, 2012], donde el primero recoge las muestras
de las fuentes de entrada, y el segundo recibe los datos del primer hilo, los organiza para
encajar en la arquitectura de tres ventanas de la Figura 4.24. y evalua los 4 clasificadores
SVM.

Como se ha mencionado, la version APODIS instalada para operar en las
campanfas de pared metélica (ILW), ha sido entrenada con datos en pared de carbono,

resumiéndose en la Tabla 4.15. sus resultados.

Tabla 4.15. Evaluacion APODIS: tasa de aciertos, alarmas perdidas y falsas alarmas en las campafias JET C28-C30
[Vega, 2013].

Clasificacion off — line de JET Predicciones APODIS

Descargas no disruptivas 651 645 (99.08%)
Falsas alarmas n/a 6 (0.92%)
Disruptivas no intencionadas 305 300 (98.36%)
Alarmas perdidas nfa 5(1.64%)
Total 956 956
Disruptivas intencionadas 35 n/a

Cabe sefialar que el conjunto de entrenamiento contiene maultiples tipos de
disrupciones Por otro lado, con la pared metalica (ILW), la mayoria de las disrupciones
pertenecen a un solo tipo que APODIS reconoce bien. Esta es la razén de las diferentes
tasas de éxito entre el conjunto de pruebas. (93,4%) y los resultados ILW (99,1%).
APODIS ha estado trabajando incluso con plasmas de alto rendimiento. (corriente de
plasma 3,5 MA, potencia de entrada 25 MW, temperatura de electrones 1 keV y densidad
2 x 1020 m3).
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La Figura 4.25. muestra el porcentaje acumulado en las disrupciones no
intencionadas, del tiempo de anticipacion (instante donde se produce la alarma) con

respecto al instante de la disrupcion.

Campanas C28— C30 (ILW) de JET
100 —T—T
3 . - . 1| we— APODIS

80 t| s Activador Mode Lock

Fraccién acumulativa de
disrupciones detectadas

o 3o

r— - i H L H H
1073 1071 10!

tpise — talarma ()

Figura 4.25. Comparacion de los tiempos de prediccién entre APODIS y el sistema activador de blogueo
del modo de JET [Vega, 2013].

Se establece una comparacion. entre la prediccion de APODIS vy el sistema de
activacion de bloqueo del modo JET, donde el activador de bloqueo de modo se basa en
un umbral aplicado en una sefial magnética. APODIS supera claramente al anterior
sistema de prediccion JET. Cabe mencionar que el tiempo minimo estimado para realizar
acciones de mitigacion en JET es de 30 ms (linea vertical verde). En ese instante, APODIS
ha reconocido el 90% de todas las disrupciones no intencionadas, mientras que el sistema
de activacion de blogueo de modo identifica casi el 80% de ellas. EI valor medio del
tiempo de prediccion de APODIS es 426 ms antes de la disrupcion (entre 1 ms 'y 10,323
s). Solo 13 disrupciones se han pronosticado con menos de 30 ms.

APODIS no es un sistema basado en la fisica. Se trata de un sistema de ingenieria
capaz de aprender de situaciones pasadas, demostrando una alta capacidad de
generalizacion. Dicha capacidad ha sido demostrada mediante los resultados obtenidos
en campafas experimentales con pared metalica, habiendo basado el entrenamiento en
campanas con pared de carbono. Esos resultados le confieren una alta confiabilidad como
predictor, pudiéndose usar en futuras campafias de JET como activador en labores de
mitigacion.

Entre las ventajas que tiene el predictor APODIS sobre otros predictores previos,

Se encuentran:
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e Opera en tiempo real, pudiendo seguir el comportamiento del plasma durante
todo el periodo de procesamiento de la descarga.

e Se emplea el dominio del tiempo y de la frecuencia.

e Para cada prediccion se tienen en cuenta los 96 ms més recientes (3 ventanas
temporales de 32 ms cada una de ellas), teniendo en cuenta la evolucion
temporal del plasma.

e La combinacién de clasificadores le proporciona un mejor conocimiento del

espacio de pardmetros.

4.2.6. Predictor en tiempo real desde cero para JET.

Las primeras operaciones en JET con la nueva pared metalica del tipo ITER,
constituyen una buena oportunidad para probar el desarrollo de nuevos predictores desde
cero, basandose esas metodologias en la arquitectura APODIS; referenciado también por
[Vega, 2013].

Las disrupciones se producen debido a la perdida de estabilidad y/o
confinamiento, que causa la terminacion abrupta de la descarga [Wesson, 1989] y
[Hender, 2007]. En las campafias de JET con pared metalica (C28 — C30, de julio de 2011
a junio de 2012), el numero de descargas disruptivas no intencionadas ha aumentado con
respecto a anteriores campafias [de Vries, 2012]. Tal y como se han presentado en otros
trabajos anteriores, se han aplicado técnicas de aprendizaje automatico, basadas
principalmente en redes neuronales y maquinas de vectores soporte con el objetivo de
predecir disrupciones [Yoshino, 2005], [Windsor, 2005], [Cannas, 2007b], [Murari,
2008], [Ratta, 2010], [Pautasso, 2001], [Cannas, 2007a], [Cannas, 2010] y [Vega, 2013].
Una vez que los sistemas fueron entrenados, los modelos eran utilizados para la deteccion
de fendmenos disruptivos. Dichos fendbmenos deben ser detectados en tiempo real, y
ademas los predictores de disrupciones deben proporcionar, de forma simultanea, una alta
tasa de aciertos con bajas tasas de falsas alarmas y alarmas perdidas. De ahi la importancia
de predecir las disrupciones tan pronto como sea posible. El predictor APODIS activa las
alarmas en JET con una anticipacion media de 426 ms antes del instante de la disrupcion.
ITER necesita predictores de disrupcion que sean confiables sin tener que esperar cientos
de disrupciones. Por lo tanto, es fundamental el desarrollo de sistemas de prediccion de
disrupcion, que consigan altas tasas de aprendizaje con pequefios conjuntos de

entrenamiento; debiendo entrenarse predictores rapidos. El principal problema es la
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seleccion de un conjunto suficientemente bueno de descargas, para lograr altas tasas de
aciertos con minimas tasas de falsas alarmas y de alarmas perdidas. En definitiva, se
deben buscar predictores de disrupcion que permitan resolver los siguientes objetivos:

e Identificacion en tiempo real.

e Prediccion temprana, para ser capaz de aplicar acciones de mitigacion.

e Alta tasa de aciertos, baja tasa de falsas alarmas y baja tasa de alarmas

perdidas.

[Dormido-Canto, 2013] se centra en el desarrollo de una metodologia, para crear
predictores de disrupcion bajo las condiciones relevantes de ITER. Esas condiciones
imponen que se resuelva el problema que comprende los tres objetivos vistos con
anterioridad comenzando desde cero, sin ningln conocimiento previo sobre disrupciones.

En [Dormido-Canto, 2013] las metodologias se particularizan para tareas de
clasificacion binaria. El objetivo es crear un predictor desde cero, para poder clasificar el
comportamiento disruptivo o no disruptivo del plasma en cualquier momento de una
descarga. Dado el desbalanceo existente entre el nimero de descargas disruptivas y no
disruptivas en cualquier dispositivo Tokamak, siendo mucho mayor el numero de
descargas no disruptivas; desde un punto de vista metodoldgico, la prediccion de
disrupciones desde cero requiere un analisis en profundidad para determinar la influencia
de este hecho en el proceso de entrenamiento.

Teniendo en cuenta que los predictores de disrupcion desde cero se van generando
a medida que se producen las descargas, se debe tener en cuenta el orden cronoldgico de
dichas descargas; permitiendo predictores adaptativos que estén aprendiendo
continuamente. Para determinar cuando debe aprender el sistema, se deben definir los
criterios que posibilitan el aprendizaje de nuevos conocimientos.

En [Dormido-Canto, 2013] un primer criterio, ha sido generar un nuevo predictor
justo después de la aparicion de cada nueva descarga disruptiva. La razon para esto es
incorporar cualquier informacion nueva que aparezca en las nuevas descargas disruptivas;
utilizdndose dicha informacion en la prediccién de futuras disrupciones. Para explicar

este criterio, [Dormido-Canto, 2013] considera el ejemplo de la Figura 4.26.
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Figura 4.26. Ejemplo simplificado [Dormido-Canto, 2013].

En el ejemplo, esta representado un conjunto de 50 descargas procesadas en orden
cronoldgico. El ejemplo considera 45 descargas no disruptivas (rodeadas por circulos) y
5 descargas disruptivas (encerradas por cuadrados). Por motivos didacticos, las
disrupciones han sido espaciadas uniformemente, aunque en la practica, la metodologia
empleada es exactamente la misma; independientemente del nimero de descargas
disruptivas o el nimero variable de descargas no disruptivas entre las que son disruptivas.
A mayor nimero de descargas disruptivas, habra que entrenar mas veces; ya que el
sistema debe aprender y adaptarse cada vez que se produce una disrupcion. Si nos
referimos al ejemplo de la Figura 4.26., se requerira la generacion de cinco predictores
(uno por cada disruptiva, siendo estas descargas: 10, 20, 30, 40 y 50).

Segun [Dormido-Canto, 2013], para conjuntos de datos de entrenamiento
desbalanceados (diferencia entre el nimero de descargas disruptivas y no disruptivas), se
emplean métodos de aprendizaje automatico para resolver problemas de clasificacion
binaria. El grado del desbalanceo puede representarse por la relacion entre el nimero de
muestras de la clase minoritaria con respecto de la clase mayoritaria. Refiriéndonos a la
Figura 4.26., es posible suponer que la proporcion de las descargas minoritarias con
respecto a las mayoritarias pueden ser aproximadamente de 1 a 10. Durante el Gltimo
periodo de operacion del dispositivo JET en pared de carbono, el desbalanceo fue menor
(4% de descargas disruptivas frente a las no disruptivas) [de Vries, 2011]. Por otro lado,
durante las primeras campafias de JET en pared metalica (ILW), el porcentaje de
disrupciones aumento significativamente [de Vries, 2012]. Por lo tanto, en la Figura 4.26.,
el grado de desbalanceo considerado es 1 a 10.

En [Dormido-Canto, 2013], la notacién utilizada para identificar los clasificadores

entrenados (modelos), se puede resumir de la siguiente manera:
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d es el numero de descargas disruptivas (DD).

d (i) es la posicion ordinal para la i-ésima descarga disruptiva en la secuencia de
todas las descargas (en la Figura4.26. parai=1=d (1) =10, parai =2 = d (2)
=20,parai=3=d((3)=30,parai=4=d (4) =40y parai=5= d(5) =50).
M (i) es el modelo entrenado cuando se produce la i-ésima descarga disruptiva (en
el ejemplo simplificadoi=1, 2, 3,4y 5).

nd (i) es la posicion ordinal para la i-ésima descarga no disruptiva en la secuencia
de todas las descargas (en el ejemplo simplificado parai=1=nd (1) =1, para i
= 18 = nd (18) y asi sucesivamente).

NDD (i) es el nmero de descargas no disruptivas (NDD) en el modelo M (i). Por
ejemplo, en el ejemplo simplificado de la Figura 4.26., M (4) corresponde a un
modelo compuesto por cuatro descargas disruptivas (numeros 10, 20, 30 y 40) y

NDD (4) = 36 descargas no disruptivas.

La Tabla 4.16. muestra los cinco modelos de entrenamiento teniendo en cuenta

conjuntos desbalanceados segun las descargas de la Figura 4.26.

Tabla 4.16. Modelos de entrenamiento con conjuntos de datos desbalanceados para el ejemplo simplificado de la

Figura 4.26. [Dormido-Canto, 2013].

Modelo Entren.  Descargas i NDD(i)

M(l) DD: {10} | 9
NDD: {[1. 9]}

M(2) DD:{10, 20} 2: 18
NDD: {[1,9] U [11,19]}

M(@3) DD: {10, 20, 30} Bty 27
NDD: {[1.9] U [11, 19] U [21, 29]}

M(4) DD: {10, 20, 30. 40} 4 36
NDD: {[1.9] U [11, 19] U [21,29] U [31, 39]}

M(5) DD: {10, 20, 30, 40, 50} 5 45
NDD: {[1.9]U[11,19] U [21,29] U [31, 39] U [41, 49]}

La primera columna representa el modelo de entrenamiento.

La segunda, los numeros de descarga que pertenecen a cada modelo de

entrenamiento; teniendo en cuenta las descargas disruptivas (DD) y las descargas no

disruptivas (NDD). Por ejemplo, para el modelo M (1), la Gnica descarga disruptiva hasta

el momento seria DD = {10}, y el nimero de descargas no disruptivas hasta el momento

seria NDD = {[1, 9]} (conjunto de las nueve descargas comprendidas entre 1 y 9
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inclusive). A medida que van surgiendo nuevos modelos, el nimero de descargas en DD
y NDD va aumentando, de acuerdo a la notacion mostrada en la Tabla 4.16.

La tercera columna muestra el nimero de descargas disruptivas que se han tenido
en cuenta en el modelo de entrenamiento actual.

La cuarta columna muestra el nimero de descargas no disruptivas que intervienen
en el modelo de entrenamiento actual.

Segun [Dormido-Canto, 2013], en problemas de clasificacion binaria, el
entrenamiento es balanceado cuando el nimero de elementos es aproximado en ambas
clases; pudiendo ser visto ese balanceo como garantia de equidad. Existen otros factores,
como la complejidad, que también pueden afectar el rendimiento de los predictores;
correspondiendo esa complejidad al nivel de separabilidad existente entre los datos. Para
conjuntos de datos que son linealmente separables, los rendimientos de los clasificadores
no son susceptibles al desbalanceo que pueda haber en cuanto a cantidad de datos
[Japkowicz, 2002].

En el predictor adaptativo que se presenta en [Dormido-Canto, 2013], a medida
que aumenta el desbalanceo, la complejidad es mayor. Como el nimero de descargas no
disruptivas es significativamente mayor que el nimero de descargas disruptivas, el
enfoque de entrenamiento balanceado requiere una seleccion aleatoria de descargas no
disruptivas.

La Tabla 4.17. muestra los cinco modelos de entrenamiento teniendo en cuenta

conjuntos de datos balanceados para el ejemplo simplificado de la Figura 4.26.

Tabla 4.17. Modelos de entrenamiento con conjuntos de datos balanceados para el ejemplo simplificado de la Figura
4.26. [Dormido-Canto, 2013].

Modelo Entren. Descargas i NDD(i)

M(1) DD: {10} 11
NDD: 1-random from {[1, 9]}

MQ2) DD:{10, 20} 2 2
NDD: 2-random from {[1,9] U [11, 19]}

M@3) DD: {10, 20, 30} 3 3
NDD: 3-random from {[1.9] U [11, 19] U [21. 29]}

M4) DD: {10, 20, 30, 40} 4 4
NDD: 4-random from {[1,9] U [11. 19] U [21, 29] U [31. 39]}

M(5) DD: {10, 20, 30. 40, 50} 5 9

NDD: 5-random from {[1,9] U [11, 19] U [21,29] U [31, 39] U [41, 49]}

Tal y como resumia la tabla referente a los conjuntos con desbalanceo en los datos
(Tabla 4.16.), las columnas primera y tercera contienen exactamente los mismos valores.

También contienen los mismos valores para los nUmeros que representan las descargas
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disruptivas (DD) en la segunda columna. Sin embargo, las descargas no disruptivas
(NDD) que pasen a formar parte del conjunto de entrenamiento, han de ser seleccionadas
de forma aleatoria de entre todas las descargas existentes hasta el momento y cuyo
comportamiento sea no disruptivo; seleccionando aleatoriamente tantas descargas no
disruptivas como nimero de descargas disruptivas existan en el conjunto DD. De esa
manera, la cuarta columna tendra el mismo numero de representantes que la tercera.

Una vez obtenidos los modelos de entrenamiento, teniendo en cuenta balanceo y
desbalanceo en el conjunto de descargas que definen los comportamientos disruptivos y
no disruptivos, la fase de prueba de cada modelo se realiza con todas las descargas
producidas con posterioridad a la fase de entrenamiento.

La Tabla 4.18. muestra los conjuntos de prueba utilizados para cada modelo

entrenado segun el ejemplo simplificado de la Figura 4.26.

Tabla 4.18. Conjuntos de prueba para el ejemplo simplificado de la Figura 4.26. [Dormido-Canto, 2013].

Modelo Entren. Conj. Test

M(1) {[11, 50]}
M(2) {[21.50]}
M3) {[31,50]}
M(4) {[41,50]}

MI(5)

La Tabla 4.18. muestra los conjuntos de prueba utilizados para cada modelo
entrenado en el ejemplo que se viene utilizando. Las métricas de evaluacion juegan un
papel importante en el aprendizaje automatico; utilizdndose para evaluar y guiar los
algoritmos de aprendizaje.

En el caso de conjuntos de datos desbalanceados, si se elige una métrica particular
sin evaluar adecuadamente a la clase minoritaria, entonces los algoritmos de aprendizaje
no podran tratar de forma eficiente el problema del desbalanceo. En un conjunto de datos
desbalanceado, la clasificacion general (basada en la precision) no es una meétrica
adecuada, ya que la clase minoritaria tiene menos efecto con respecto a la clase prevalente
sobre la precision [Weiss, 2003]. En [Dormido-Canto, 2013] un problema complejo de
optimizacion es considerado como un multiobjetivo: conseguir alta tasa de aciertos en las
predicciones de disrupcion y a la vez que se consiga la minimizacion de las falsas alarmas;
y todo ello teniendo en cuenta predicciones en tiempo real. Expresandolo de forma

matematica, se podria resumir como en la expresion (3).
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Maximizar{ Predicciones Disruptivas }y Minimizar { Predicciones Disruptivas } ( )

N? de Descargas Disruptivas N2 de Descargas No Disruptivas

Pudiéndose considerar los siguientes casos extremos:
e (Caso 1. Se predice la ocurrencia de disrupciones para todas las descargas,
pudiéndose obtener una tasa de éxito de prediccion del 100% junto a una
tasa de falsas alarmas cercana al 100%.
e Caso 2. La aparicion de disrupciones no estd prevista para ninguna
descarga, pudiéndose obtener una tasa de falsas alarmas del 0% junto a
una tasa de éxito de prediccion del 0%.
El rendimiento de la prediccion se puede representar mediante la tasa de aciertos
frente a la tasa de falsas alarmas, tal y como aparece reflejado en la Figura 4.27.

[=]
=]

A\

\ Predice "disruptiva’ para
todas las descargas
Mayor rendimiento (Caso 1)

de prediccion

Predice "no disruptiva” para

todas las descargas

/ (Caso 2)

) 100
Tasa de Falsas Alarmas (%)

Prediccién Tasa de Aciertos (%) .

[=]
[=]
v

Figura 4.27. Rendimiento de prediccion de la tasa de aciertos frente a la tasa de falsas alarmas [Dormido-Canto,
2013].

La Figura 4.27. muestra que un alto rendimiento general de prediccion, vendria
dado por una prediccién positiva de tasa de aciertos de ~100% Yy de forma simultanea,
una baja tasa de falsas alarmas de ~0%.

Las metodologias propuestas por [Dormido-Canto, 2013], para entrenar desde
cero han sido implementadas con el APODIS, al que ya se hizo referencia en [Vega,
2013], y durante el periodo de publicacion de [Dormido-Canto, 2013], se estaba
ejecutando en la red de datos en tiempo real de JET [Lopez, 2012] dentro del entorno de
ejecucion multiproceso de aplicaciones en tiempo real (MARTe) [Neto, 2010].

La Figura 4.28. muestra la arquitectura. de APODIS basado en dos capas de

clasificadores consistentes en maquinas de vectores soporte (SVM). La primera capa
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sigue la evolucién temporal del plasma a través de tres clasificadores secuenciales SVM
(M1, M2y M3), y la segunda capa implementa un nuevo clasificador SVM para activar
o no la alarma. La explicacion del funcionamiento de dicha arquitectura ya fue realizada
segun [Vega, 2013].
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Figura 4.28. Arquitectura APODIS [Dormido-Canto, 2013].

APODIS se puede configurar para usar diferentes conjuntos de sefiales
dependiendo de las necesidades. Tal y como se indico en referencia a [\Vega, 2013], estas
sefiales son procesadas utilizando ventanas de tiempo de 32 ms con una frecuencia de
muestreo de 1 kHz. Para cada ventana de tiempo, se calculan dos caracteristicas por sefial:
(2) el valor medio y (2) la desviacion estandar de la transformada rapida de Fourier (FFT)
que elimina la frecuencia de componente nula.

Para demostrar la robustez y la generalizacion [Dormido-Canto, 2013] ha
utilizado el conjunto de datos C28-C30, correspondiente a campafias experimentales en
pared metélica (ILW) de JET. La Tabla 4.19. resume el numero y el rango de descargas

utilizadas, del que han sido excluidas descargas incompletas o con valores corruptos.

Tabla 4.19. Base de datos de campafias JET C28 — C30 [Dormido-Canto, 2013].

Nimero de descargas Rango descargas

Disruptivas 201 [81852, 83793]
No disruptivas 1036
Grado desequilibrio = 1105

En JET, se adquieren miles de sefiales en cada pulso. Aunque en JET se adquieren
miles de sefiales por descarga, es fundamental la seleccion de las cantidades fisicas mas
representativas para identificar adecuadamente la ocurrencia de una disrupcién. Por un

lado, demasiadas sefiales podrian sobrecargar la capacidad de aprendizaje. Por otro lado,
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con pocas sefiales no se proporcionaria suficiente informacion para realizar un trabajo
confiable en cuanto a predicciones. [Dormido-Canto, 2013] eligio doce sefiales para los

modelos de entrenamiento y pruebas, que son recogidas en la Tabla 4.20.

Tabla 4.20. Lista de sefiales [Dormido-Canto, 2013].

Ne2Id. Nombre de la sefal

(1) Plasma current

2) Mode lock amplitude
3) Plasma internal inductance
4) Plasma density
5) Stored diamagnetic energy time derivative
(6) Radiated power
(7 Total input power
8) Poloidal beta
9) Plasma vertical centroid position
(10) Plasma internal inductance time derivative
(11) Poloidal beta time derivative
(12) Plasma vertical centroid position time derivative

Todas o la mayoria de estas sefiales también se ha utilizado en investigaciones
anteriores sobre disrupciones, con bastante buenos resultados [Cannas, 2007b], [Murari,
2008], [Ratta, 2010], [Rattad, 2008] y [Rattad, 2012]. En [Dormido-Canto, 2013] se
considera un conjunto, que incluye todas las sefiales de la Tabla 4.20. Y también se
considera un conjunto reducido, que abarca de las sefiales (1) a la (7); siendo este Gltimo
conjunto el que emplea la arquitectura APODIS en la red de datos en tiempo real de JET.

La Figura 4.29. muestra la prediccion de disrupcién para el enfoque basado en un
conjunto de descargas desbalanceado, tanto si se tienen en cuenta las 12 sefiales de la lista
(representado por lineas negras), como si se consideran solo las siete primeras sefiales de
la lista (representado por lineas grises). El eje X de la Figura 4.29. representa el numero
de descargas a medida que los modelos van creciendo con la incorporacion de nuevas

descargas.

Conjuntos de datos no balanceados

Alarmas
acertadas

Tasa (%)
co38E88338883

Falsas
., | alarmas

1 22 43 B4 85 l\‘]Cﬁ |27 148 169 190
-l/ N2 de descargas disruptivas

Conjunto entrenamiento Conjunto test

106 descargas disruptivas | 95 desc.disruptivas

678 descargas no disruptivas|358 desc.no disruptiv.

Tasa de aciertos y falsas alarmas con el cjto. de sefiales expandido

Tasa de aciertos y falsas alarmas con el cjto de sefiales reducido

Figura 4.29. Resultados de prediccion de disrupcion desde cero con conjuntos de datos no balanceados [Dormido-
Canto, 2013].
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Por ejemplo, el valor 106 en el eje de abscisas, significa que el modelo 106 esta
compuesto de las primeras 106 descargas disruptivas (en orden cronoldgico) y todas las
descargas no disruptivas que han ocurrido hasta ese instante (para el caso del ejemplo,
exactamente 678 descargas no disruptivas). Cada clasificador se evalla con el resto de
las descargas que se producen después de que se genere dicho clasificador. Para el
clasificador 106, el conjunto de prueba esta formado por 95 descargas disruptivas y 358
descargas no disruptivas. A medida que se van incorporando nuevas descargas al conjunto
de entrenamiento, aumenta el rendimiento del sistema; ofreciendo mayor tasa de aciertos
y menor tasa de falsas alarmas. Hasta el modelo 24, las predicciones son bastante erraticas
e inestables; por lo que se requiere mas entrenamiento, dotando al sistema de mayor
conocimiento del que actualmente dispone. A partir del modelo 24, donde se determina
una frontera clara, los modelos ofrecen un mejor comportamiento; mostrando una
tendencia positiva en la tasa de aciertos, junto con la disminucion de la tasa de falsas
alarmas. La Tabla 4.21. muestra las tasas promedio de aciertos y falsas alarmas con la
desviacion estandar del modelo 24 en adelante, con ambos conjuntos de sefales:

expandido (las 12 sefiales) y reducido (7 primeras sefiales de la tabla de sefiales 4.20.).

Tabla 4.21. Tasas promedio de éxito y falsas alarmas con la desviacién estandar para conjuntos de datos no
balanceados para los conjuntos de sefiales expandido y reducido. Los datos se calculan a partir del modelo 24
[Dormido-Canto, 2013].

Tasa aciertos (%) Tasa falsas alarmas (%)

Cjto.expandido sefial. 85.99 £ 8.43 1.37 = 1.19
Cjto.reducido sefiales 85.65 + 7.78 2.27+£3.06

La Figura 4.30. muestra la prediccion de disrupciones para el enfoque de
descargas balanceado, teniendo en cuenta también el conjunto de sefiales expandido
(representado por lineas negras) y el conjunto de sefiales reducido (representado por

lineas grises).
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Figura 4.30. Prediccion de disrupciones desde cero teniendo en cuenta datos balanceados [Dormido-Canto, 2013].

Como en el caso de datos desbalanceados, cada clasificador se evalia con el resto
de las descargas producidas despues de que se genera dicho clasificador. A diferencia de
lo que sucedid con los conjuntos de datos no balanceados, el enfoque actual (balanceado)
obtiene mejores resultados en los primeros modelos en términos de estabilidad. Es decir,
el nimero de oscilaciones se ha reducido significativamente destacando que, en términos
de rendimiento, la tasa de aciertos y tasa de falsas alarmas desde el modelo 42 son muy
estables.

La Tabla 4.22. muestra las tasas promedio de aciertos y falsas alarmas con la
desviacion estandar del modelo 42 en adelante, con ambos conjuntos de sefales:

expandido (las 12 sefales) y reducido (7 primeras sefiales de la tabla de sefiales 4.20.).

Tabla 4.22. Tasas promedio de éxito y falsas alarmas con la desviacion estandar para conjuntos de datos balanceados
para los conjuntos de sefiales expandido y reducido. Los datos se calculan a partir del modelo 42 en adelante
[Dormido-Canto, 2013].

Tasa aciertos (%) Tasa falsas alarmas (%)

Cjto.expandido sefial. 87.63 £ 5.27 1.76 £ 1.01
Cjto.reducido sefiales 88.80 = 5.41 1.48 £ 0.98

Teniendo en cuenta los resultados ofrecidos por la Tabla 4.21. y la Tabla 4.22.,
los conjuntos de datos desbalanceados muestran menor tasa de falsas alarmas y tasa de
aciertos que el enfoque balanceado. Tratando de satisfacer simultaneamente una alta tasa
de aciertos (como la obtenida con conjuntos de datos balanceados) y una baja tasa de
falsas alarmas (como la obtenida con conjuntos de datos no balanceados), podria ser

implementado un enfoque hibrido.
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El enfoque hibrido se basa inicialmente en la generacién de predictores con
conjuntos de datos balanceados (para evitar las predicciones inestables y erraticas de los
conjuntos de datos desbalanceados) y, con el objetivo de mantener la tasa de falsas
alarmas tan baja como sea posible, cambiar a entrenamientos desbalanceados en un
instante determinado. El punto de conmutacién establece el nimero de descargas no
disruptivas que deben ser utilizadas en los conjuntos de datos de entrenamiento. A partir
de ese instante, los conjuntos de datos de entrenamiento estaran desbalanceados, siempre
con el mismo nimero de descargas no disruptivas (elegidas al azar de la base de datos) y
un namero creciente de descargas disruptivas (cada vez que se produce una disrupcion,
se incluye dicha descarga disruptiva en el nuevo conjunto de datos de entrenamiento).
Segun la Figura 4.30., después del modelo 42, los resultados son bastante estables; siendo
esta la cantidad de descargas no disruptivas para ser utilizadas en un enfoque hibrido. La
Figura 4.31. muestra el rendimiento de un enfoque hibrido, donde los predictores estan
entrenados con conjuntos de datos balanceados hasta la disrupcion nimero 42. A partir
de ese momento, el entrenamiento serd desbalanceado a favor de las descargas disruptivas

que vayan surgiendo.
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Tasa de aciertosy falsas alarmas con el cjto.de sefiales expandido

Tasa de aciertos y falsas alarmas con el cjto.de seiiales reducido

Figura 4.31. Resultados de prediccidn de disrupcion desde cero con un enfoque hibrido [Dormido-Canto, 2013].

La Tabla 4.23. muestra las tasas promedio de aciertos y falsas alarmas con la
desviacion estandar del enfoque hibrido del modelo 42 en adelante, con ambos conjuntos
de sefales: expandido (las 12 sefiales) y reducido (7 primeras sefiales de la tabla de sefiales
4.20.).
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Tabla 4.23. Tasas promedio de éxito y falsas alarmas con la desviacion estandar para un enfoque hibrido con sefial

expandida y reducida. Los datos se calculan a partir del modelo 42 en adelante [Dormido-Canto, 2013].

Tasa aciertos (%) Tasa falsas alarmas (%)

Cjto.expandido sefial. 93.03 £ 2.91 3.14x1.14
Cjto.reducido sefiales 91.27 £ 3.99 2.254+0.80

Con respecto a la Figura 4.31., la fuerte caida en la tasa de éxito en el extremo
derecho de la figura debe interpretarse correctamente. Se deriva claramente del hecho de
que los Gltimos modelos utilizan conjuntos de prueba muy reducidos. Por ejemplo, para
el modelo 200, solo hay una descarga disruptiva en el conjunto de prueba y, por lo tanto,
si falla la prediccion, la tasa de aciertos cae al 0%.

La Figura 4.32. muestra la tasa de aciertos de un enfoque hibrido con el conjunto
de sefiales ampliado, cuyo criterio para reentrenar el sistema se produce solo cuando se
pierde una alarma disruptiva. Teniendo esto en cuenta para las campafas en pared
metélica (ILW) de JET, solo se producirian 10 reentrenamientos despues de la disrupcion

42; en lugar de los 159 que aparecen en la Figura 4.31.
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Figura 4.32. Prediccion de disrupciones desde cero con un enfoque hibrido. Los reentrenamientos se llevan a cabo
después de perderse una disrupcion, que sucede en las disrupciones 58, 85, 93 y asi sucesivamente [Dormido-Canto,
2013].

En la Figura 4.32., cada reentrenamiento esta representado por un circulo. Los
numeros en la parte superior de la Figura 4.32., muestran el numero de descargas
disruptivas reconocido con éxito por cada predictor antes de perder una alarma.
Ocurrieron un total de 160 disrupciones, y habiéndose reconocido 150 de ellas (93,75%).

La tasa promedio de falsas alarmas es del 2,79%.
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[Dormido-Canto, 2013] trata un método especifico, para desarrollar predictores
de disrupcion desde cero. El término "desde cero” significa que el espacio de parametros
del Tokamak es completamente desconocido y, por lo tanto, al principio no hay
informacion disponible para entrenar a un predictor. Esto sucede cuando una nueva
maquina inicia su funcionamiento, por ejemplo, JET con pared metélica (ILW) o ITER.
Las primeras campafias proporcionaran un excelente conjunto de datos para aplicar los
predictores adaptativos que se describen en [Dormido-Canto, 2013]. A medida que
aumenta el rendimiento y las disrupciones se vuelven mas peligrosas, el aprendizaje
adaptativo proporcionard un método Optimo para minimizar disrupciones y posibles
dafios a la maquina. El analisis de las tres primeras campafias en pared metélica (ILW) de
JET muestra los buenos resultados de una metodologia hibrida; teniendo en cuenta que
se debe generar un nuevo predictor despues de cada alarma perdida (no cuando se produce
una nueva disrupcion). Esto ultimo permite evitar excesivos reentrenamientos, a la vez

que obtiene excelentes tasas de rendimiento.

4.2.7. Predictor APODIS con entorno MARTEe.

[Lopez, 2014] tambien describe la implementacion en tiempo real de un predictor
de disrupcion basado en clasificadores SVM, pero esta vez realizado bajo el marco de la
aplicacion MARTe, con una arquitectura x86 de seis nucleos. El sistema esta conectado
a traves de la red de datos en tiempo real de JET (RTDN).

Una vez mas, se recalca que las disrupciones en los dispositivos Tokamak son
inevitables, pudiendo tener un impacto significativo en la integridad de la maquina
[Boozer, 2012]. El predictor APODIS ha sido disefiado para funcionar en el entorno de
ejecucién en tiempo real de aplicaciones multiproceso (MARTe) [Neto, 2010].
Actualmente, la salida de alarmas se almacena como una sefial en la base de datos de JET,;
pero esta lista para ser enviada al sistema secuenciador de proteccidn en tiempo real
(RTPS) [Stephen, 2011]. Como ya se ha indicado en referencias anteriores, APODIS se
basa en una combinacion de clasificadores SVM [Cherkassky, 1998], habiéndose
discutido sus capacidades en [Ratta, 2010]; y mostrando APODIS unos rendimientos
superiores que sus predecesores.

La implementacion realizada en [Lopez, 2014] utiliza siete sefiales para
caracterizar el estado de plasma disruptivo/no disruptivo, siendo éstas las presentadas por

[Vega, 2013]. Una vez mas, en la Figura 4.33. se muestra la arquitectura del predictor
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APODIS, pero esta vez se resaltan como entradas a cada uno de los clasificadores SVM
de la primera capa, las 7 sefiales de entrada y las dos caracteristicas por sefial (valor medio
de la sefial y la desviacion estandar de la transformada répida de Fourier (FFT)). La Figura

4.33. difiere de la Figura 4.28. en las siete entradas que si se indican en la Figura 4.33.
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Figura 4.33. Arquitectura APODIS, resaltando las 7 sefiales de entrada a los clasificadores SVM [Ldpez, 2014].

Como se ha mencionado en referencias anteriores, la primera capa de APODIS
estd compuesta por tres clasificadores SVM con ndcleos de funcion de base radial (RBF).
La segunda capa también es un clasificador SVM, pero basado en un nucleo lineal
[Burges, 1998]. El funcionamiento de la arquitectura APODIS ya fue referenciado en
[Vega, 2013] y [Dormido-Canto, 2013]. El tamafio de 32 ms de la ventana, se elige para
tener una potencia de 2 y asi mejorar el tiempo de ejecucion de la FFT [Ruiz, 2011].

Para filtrar el conjunto de datos a procesar, [Lopez, 2014] ha considerado la Tabla

4.24.
Tabla 4.24. Rango de sefiales para seleccion de descargas [Lopez, 2014].
Seifial Rango
Plasma density 0<10<10" m’
Mode lock amplitude 0<10<10*T
Plasma internal inductance -1<to< 10°H
Poloidal beta 1 €to<30

De forma que, si alguna de esas cuatro sefiales presenta muestras fuera de los
rangos de la Tabla 4.24., la descarga correspondiente seria descartada. Después de este
proceso de seleccion, se consideran validas 8407 descargas; distribuidas en la Tabla 4.25.

de acuerdo al nimero de campafia experimental.
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Tabla 4.25. Descargas seleccionadas [Lopez, 2014].

Disr.No  Disrupt. No

Campafia Intencion. Intencion. Disruptivas Total
Cl5a 21 6 256 283
Cl15b 10 0 158 168
Cl6 3 0 10 13
c17 73 0 1032 1105
Cl18 14 13 302 329
cl19 47 41 585 673
C20 28 12 703 743
C21 16 3 573 592
c22 34 3 451 488
C23 24 8 490 522
Cc24 14 12 362 388
C25 19 22 570 611
C26 58 49 1323 1430
C27a 43 10 320 373
C27b 70 59 513 642
Total 521 238 7648 8407

Se deben manejar dos juegos de descargas disruptivas: intencionadas y no
intencionadas. En descargas con disrupciones intencionadas, el plasma no muestra ningin
comportamiento anomalo hasta el instante en el que se provoca la disrupciéon, eliminando
este tipo de descargas del proceso de entrenamiento; pero si seran utilizadas en la fase de
prueba. Para el conjunto de entrenamiento [Lopez, 2014] ha considerado las campafias
C15a-C22, seleccionado aleatoriamente 100 descargas no disruptivas de entre un grupo
de 2312 posibles, y 125 descargas disruptivas no intencionadas. Los conjuntos de datos
de prueba consisten en 3578 descargas no disruptivas y 228 descargas disruptivas no
intencionadas procedentes de las campafias C23-C27b. La cantidad significativa de los
datos involucrados en la fase de entrenamiento hizo necesario el uso de computacion de
alto rendimiento (HPC), habiéndose utilizado para este propdsito el entorno HPC del
CIEMAT, que esta formado por 240 nodos de 2 procesadores Quad-Core Xeon (X5450
y X5570) en 3 GHz y con 16 GB de memoria RAM. A este tipo de computacion de alto
rendimiento ya recurrio [\Vega, 2013].

El marco MARTe se utiliza para crear aplicaciones optimizadas en arquitecturas
multinicleo. Este marco ha sido utilizado en JET durante los dltimos afios, y ha
demostrado ser una plataforma altamente configurable para desarrollar aplicaciones en
tiempo real [Alves, 2011], [Alves, 2012], [Neto, 2012]. EI marco se basa en una biblioteca
C++ orientada en tiempo real, llamada BaseLib2. El desarrollador tiene que escribir el
cddigo software que implementa su propia aplicacion, siendo MARTe basicamente un
entorno de ejecucién secuencial de modulos de aplicacion genéricos (GAM) en un
contexto en tiempo real. Los GAM se ejecutan de acuerdo con las transiciones de estado,

y la comunicacion entre los GAM se realiza escribiendo y leyendo sefiales del buffer
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dinamico de datos (DDB). El modo de transferencia asincrénica (ATM) de JET se basa
en la red de datos en tiempo real (RTDN), que es el medio de comunicacion para todos
los sistemas en tiempo real en JET. Todas las sefiales utilizadas por APODIS estan
disponibles en la RTDN. Las sefiales provienen de diferentes sistemas en tiempo real,
siendo estos sistemas muy heterogéneos; y teniendo cada sefial una frecuencia de
muestreo diferente. Sin embargo, APODIS funciona a una frecuencia de muestreo de 1
kHz. Si la muestra no esta disponible, entonces la RTDN proporciona la muestra mas
reciente. Esta situacion es equivalente a un efecto de muestra y retencion, que se muestra

en la Figura 4.34.

Figura 4.34. Efecto en la lectura de la sefial cuando no hay muestra disponible en la RTDN [Lopez, 2014].

Donde las muestras no disponibles (a 1 ms de la muestra anterior existente) estan
marcadas en rojo. Para evitar discontinuidades, se proporciona una muestra con el valor
en azul.

APODIS ha sido implementado usando dos hilos de aplicaciones. EI primer hilo
tiene dos funciones:

a) Recolectar muestras para las fuentes de entrada.

b) Calcular los vectores de caracteristicas para las sefiales de entrada.

El segundo hilo recopila los datos del primer hilo, y los organiza para encajar en
la arquitectura de tres ventanas.

La Figura 4.35. muestra los GAM, implementados de acuerdo con el marco de
aplicacion MARTe.
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Figura 4.35. Arquitectura APODIS utilizando el marco MARTe [Lopez, 2014].

JPF/ATM: este GAM hace los paquetes basados en el modo de transferencia
asincronica (ATM) o sefiales de archivo disponibles como sefiales del buffer
dindmico de datos (DDB).

Normalize: normaliza las sefiales de entrada de acuerdo con el rango de
entrenamiento utilizado.

Mean: calcula la media de 32 muestras.

Enable: monitorea si la corriente del plasma alcanza cierto umbral, para iniciar
el predictor.

Data transfer: se utiliza para transferir los resultados de bloques de 32
muestras al segundo hilo.

3 Windows: es una pila FIFO que almacena muestras, para formar las ventanas
deslizantes.

Persistence: forman parte del marco MARTe, y se usan para almacenar los

valores intermedios y los resultados generados por la aplicacion en la base de
datos JET.
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8. El resto de GAM (DesvFFT, First Layer, Second Layer) obedecen a
ecuaciones matematicas, pudiendo consultarse en [Lopez, 2014].

El sistema se ha implementado en una arquitectura x86 de seis nucleos con una
tarjeta de interfaz de red (NIC) ethernet para administracion remota, y una NIC en modo
de transferencia asincrona (ATM), que maneja todas las E / S en tiempo real dentro de la
RTDN de JET.

Desde que APODIS se instal6 en JET, en [Lopez, 2014] se han analizado desde
la descarga 82429 a la 82905 de la campafia C28. La Figura 4.36. muestra la fraccion
acumulativa de disrupciones detectadas con respecto al instante de disrupcion. El sistema
puede predecir el 97% de las disrupciones con una anticipacion de 30 ms (punto A, en la
Figura 4.36.), con una tasa de falsas alarmas del 5%.

detectadas

lativa de disrupci

Fraccidn
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Figura 4.36. Disrupciones acumulativas detectadas de APODIS versus tiempo de disrupcion para descargas 82429 a
82905 en la campafia C28 [Lopez, 2014].

Se estima que 30 ms es un tiempo suficiente para emprender acciones de
mitigacion. Hay que tener en cuenta que el 50% de las disrupciones se pronostica con 280
ms de anticipacién (punto B, en la Figura 4.36.). Otra consideracidn a tener en cuenta es
que el sistema fue entrenado en pared de carbono (camparias C15a a C27b), mientras que
en la campafia C28 la pared es metélica (ILW). Esta situaciébn muestra que el
procedimiento de disefio es muy robusto, y el predictor obtenido es preciso y confiable
(alta tasa de aciertos en la predicciéon y baja tasa de falsas alarmas). Los resultados
obtenidos muestran gque esta implementacion es valida, incluso en comparacién con otras

arquitecturas que usan implementaciones de hardware, utilizando FPGAs [Ruiz, 2011].
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4.2.8. Predictores adaptativos probabilisticos.

[Vega, 2014] analiza los requisitos para crear predictores adaptativos desde cero,
y aprender de los datos de una maquina individual desde el comienzo de la operacion;
desarrollando un algoritmo basado en clasificadores probabilisticos.

El punto clave de cualquier predictor de disrupcion desde cero (DPFS), es
determinar la cantidad de disrupciones que son necesarias para tener un predictor
confiable. [\VVega, 2014] desarrolla un clasificador basado en predictores Venn [Vovk,
2005] desde cero, que comienza a hacer predicciones desde la primera disrupcion. Los
predictores Venn son clasificadores probabilisticos que determinan la probabilidad de
cada prediccion individual. Esto implica que no hacen predicciones simples, sino que
ademas proporcionan un intervalo de probabilidad de cuan precisa y confiable es cada
prediccion. En términos de predictores de disrupcion, esto significa que cada prediccion
disruptiva/no disruptiva se califica con un intervalo de probabilidad; que se usa como el
nivel de confianza de la prediccion. El predictor se ha aplicado a 1237 descargas de JET,
correspondiente a las tres primeras campafias experimentales en pared metalica (ILW).
Se ha vuelto a entrenar de forma adaptativa, después de cada alarma perdida, siguiendo
el orden cronoldgico de las descargas. El predictor usa un nimero reducido de sefiales
comunes del Tokamak, y los resultados muestran una tasa de éxito del 94%, una tasa de
falsas alarmas de aproximadamente el 4% y un tiempo de anticipacion promedio de 654
ms. La probabilidad promedio global de cada prediccién es 0.811 + 0.189, lo que
proporciona un alto grado de confianza en el clasificador. En este punto, se debe
especificar el significado de varios términos utilizados en [Vega, 2014] con respecto a
descargas disruptivas. El término deteccidn tardia se aplica a aquellas disrupciones que
son reconocidas con un tiempo de anticipacion inferior a 30 ms. El termino de alarma
prematura esta reservado para predicciones cuya anticipacion es superior a 1 s. La alarma
valida se refiere a predicciones con tiempos de anticipacion entre 30 msy 1 s. El término
tasa de aciertos se usa como la tasa de reconocimiento de comportamientos disruptivos,
independientemente del numero de alertas. Es decir, la tasa de éxito es la suma de la
frecuencia de deteccidn tardia, la frecuencia de alarma prematura y la frecuencia de
alarma valida. Esta definicion de la tasa de éxito es necesaria para poder comparar los
resultados del predictor Venn con predictores anteriores desde cero ya publicados, que
utilizan el término éxito como sin6nimo de reconocimiento de comportamiento

disruptivo.
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En problemas de clasificacion automatica, una muestra es representada por un par
ordenado (x;, y;), donde x; € R™ es el vector de caracteristicas (es decir, el conjunto de
m caracteristicas que caracterizan la muestra i-ésima, € y; es su etiqueta correspondiente
(yi €{Cy, Cy,...,C }, donde C;, j=1,..., L son las clases existentes). Para la prediccion
de la disrupcion, los clasificadores son binarios. (L = 2), que corresponden a las etiquetas
"disruptivo™ y "no disruptivo”. De ahora en adelante, toda referencia a clasificadores
significara clasificadores binarios, a menos que se indique lo contrario. Cualquier sistema
de clasificacion automaética requiere un proceso de entrenamiento. En el caso de
clasificadores supervisados, el proceso de entrenamiento conoce las etiquetas de las
muestras. El proceso de prediccion estd compuesto por dos pasos: induccion y deduccion,

tal y como muestra la Figura 4.37.

Regla general
(modelo)

Induccion Deduccion

Conj.entrena.

Figura 4.37. Pasos que implican el proceso de clasificacion: induccion y deduccion [Vega, 2014].

Prediccién

El primero es una fase inductiva, mediante la cual se lleva a cabo el proceso de
aprendizaje real. Las muestras de entrenamiento (x;, y;) coni=1, ..., N, se utilizan para
obtener una regla general (también llamada modelo o funcidn de decision). A partir de
ese momento, se utiliza el paso de deduccidn para hacer predicciones. Dada cualquier
nueva muestra representada por el par (X, y), con el vector de caracteristicas conocido X;
pero con etiqueta desconocida y; el objetivo es estimar el valor de la etiqueta. El vector
de caracteristicas se usa como entrada a la regla general, y la salida del modelo es la
etiqueta predicha. Algunos métodos comunes utilizados para los pasos inductivos en
problemas de clasificacion supervisada son: redes neuronales artificiales [Bishop, 2004],
maquinas de vectores soporte (SVM) [Cherkassky, 2007], k vecinos mas proximos [Duda,
2001], mapas autoorganizados [Kohonen, 1998] y mapas topograficos generativos
[Bishop, 1998] entre otros.

Después de terminar el proceso de entrenamiento, se utiliza un conjunto de datos
de prueba con las etiquetas conocidas para estimar la calidad del clasificador. Los
vectores de caracteristicas del conjunto de datos de prueba se utilizan como entradas para
el modelo y las predicciones se comparan con las etiquetas reales. Los vectores de

caracteristicas tienen que proporcionar informacién sobre el espacio de configuracion del
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problema, y el conjunto de componentes puede verse como una "parametrizacion™ de tal
espacio.

[Vega, 2014] remarca nuevamente que un predictor de disrupcion es un requisito
previo para cualquier sistema de mitigacion. Esta caracteristica fundamental determina la
lista de requisitos generales, que debe cumplirse para cualquier DPFS basado en datos.
Deben tenerse en cuenta algunos requisitos operativos como: aprender desde cero,
operacion en tiempo real, alta tasa de éxito, alta tasa de aprendizaje, reconocimiento
temprano de disrupciones, baja tasa de falsas alarmas, efecto controlado de
"envejecimiento”, simplicidad del predictor, proceso de entrenamiento rapido y
predicciones confiables.

R1. Aprender desde cero: los modelos basados en datos requieren un conjunto de
muestras de entrenamiento con etiquetas conocidas, para distinguir entre diferentes
clases. Cuanto mayor sea el nUmero de muestras, mejor sera el aprendizaje. Sin embargo,
en ITER habra una ausencia total de datos experimentales anteriores, y el entrenamiento
debe realizarse de forma adaptativa, a medida que se van produciendo las descargas. Esta
falta de informacion previa no solo se limita a los nuevos dispositivos de fusion, porque
ante cambios estructurales importantes en dispositivos ya existentes, puede ser requerido
ese tipo de entrenamiento adaptativo (como por ejemplo en JET, al sustituir la pared de
carbono por pared metalica).

R2. Operacion en tiempo real: hace referencia a una respuesta determinista, para
satisfacer las necesidades de tiempo del dispositivo de fusion. En general, el paso de
induccién de la Figura 4.37. puede ser muy costoso en términos de recursos
computacionales, llevandose a cabo fuera de linea. Sin embargo, el requisito de operacién
en tiempo real esta relacionado con el paso de deduccion de Figura 4.37.

R3. Alta tasa de éxito: equivale a exigir una baja tasa de alarmas perdidas. Esto
es consecuencia de las implicaciones negativas que una alarma perdida puede tener en un
dispositivo. ITER necesita una tasa de exito del 95%.

R4. Alta tasa de aprendizaje: el requisito anterior no es suficiente para un DPFS,
que debe usarse desde el principio de la operacion del dispositivo. El desarrollo de
predictores con bajas tasas de aprendizaje es de bajo interés practico. El requerimiento
R3 debe lograrse en el menor tiempo posible, y esto significa que el predictor tiene que

demostrar una alta tasa de aprendizaje.
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R5. Reconocimiento temprano de disrupciones: este requisito es esencial en la
perspectiva de las acciones de mitigacion. Uno de los objetivos de un sistema de
mitigacion es minimizar el tiempo de reaccién, y esta claro que el tiempo de reaccion

tiene que ser menor que el tiempo de anticipacion (véase Figura 4.38.).

Instante de Inicio de
mitigacion . .
laalarma 2 Disrupcién
F 3 r 3
Tiempo reaccién Tiempo
e »>

Tiempo de anticipacion

Figura 4.38. Si el tiempo de reaccidn es mayor que el tiempo de anticipacion, la accion de mitigacion es tardia
[Vega, 2014].

R6. Baja tasa de falsas alarmas: es necesario un compromiso entre el riesgo de
disrupcion y la disrupcion de la operacion, de tal manera que las falsas alarmas se
minimicen.

R7. Efecto controlado de "envejecimiento”: el efecto de "envejecimiento” en el
contexto de un predictor de alta tasa de aprendizaje desde cero, significa que el predictor
tiene que ser un predictor adaptativo desde el principio. Una estrategia continua de
reentrenamiento es fundamental para mantener un sistema actualizado, capaz de
funcionar correctamente en cualquier momento.

R8. Simplicidad: significa desarrollar lo mas simple posible el clasificador, para
distinguir en cualquier momento entre comportamientos disruptivos y no disruptivos.
Para este fin, el espacio de configuracion de la disrupcion tendra que caracterizarse con
un namero reducido de caracteristicas que sean compatibles con las mejores capacidades
de generalizacion.

R9. Proceso de entrenamiento rapido: debido a que es necesario un clasificador
adaptativo para incorporar continuamente nueva informacién relevante, el proceso de
entrenamiento debe ser lo suficientemente rapido como para permitir entrenamientos
entre descargas cuando sea necesario.

R10. Predicciones confiables: cualquier proceso de entrenamiento con un nimero
bajo de muestras es un problema. Por esta razon, cada prediccion individual debe
calificarse con una estimacion de su fiabilidad.

En general, el nivel de idoneidad de un candidato como predictor desde cero,

depende del cumplimiento de los 10 requisitos anteriores.
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[VVega, 2014] describe el disefio y desarrollo de un DPFS particular. Su objetivo
inicial es proporcionar un predictor de disrupciones que sea confiable, en situaciones en
las que no existen antecedentes con informacion previa. Se trata de aprender de forma
continua para comenzar las predicciones lo antes posible. En [Vega, 2014] el primer
predictor incluiré caracteristicas de descargas disruptivas y no disruptivas; de forma que
ese primer predictor se desarrollaria teniendo al menos una descarga de cada tipo; ademas
de tener en cuenta todos los requisitos generales (R1 — R10). Segun [Vega, 2014], el
requisito R10 (predicciones confiables) ha tenido un gran impacto; debido a la necesidad
que supone la busqueda de enfoques matematicos, para calificar cada prediccién con una
medida de fiabilidad. Los predictores probabilisticos son particularmente adecuados para
estos propositos. Sin embargo, teniendo en cuenta que el primero de los predictores se
basa en un conjunto muy reducido de descargas de entrenamiento, la probabilidad en la
prediccion podria resultar engafiosa; siendo necesario determinar un intervalo de
probabilidad para cada prediccion. El intervalo de probabilidad proporcionara una idea
clara sobre la eficiencia de la prediccion. Cuanto mas pequefio sea el intervalo de
prediccion, mas eficiente sera la prediccion. [Vega, 2014] pone el ejemplo de que una
clasificacion con un intervalo de prediccion [0, 1] es completamente informativo, y un
intervalo de prediccion [0.61, 0.62] es mejor que un intervalo de prediccion [0.6, 0.7].

[Vega, 2014] considera un clasificador basado en la teoria de decision de Bayes,
donde se tendrian dos posibles clases de salida para el clasificador: w; y wy;
determinando estas clases el comportamiento disruptivo o no disruptivo de cada una de
las muestras a clasificar (X, y). Recuérdese que, para una muestra a clasificar, el vector de

caracteristicas x es conocido, pero la etiqueta y es desconocida.

Regla de Bayes: P(wg | X)= W ,conk=1,2. 4)

Esta formula de Bayes, expresada segun la ecuacién (4), da la probabilidad a
posteriori de pertenencia de un vector de caracteristicas conocidas x a la clase wy. La
funcion de distribucion de probabilidad p (x | wy) es la funcion de probabilidad de wy,
con respecto a X. P (wy) es la probabilidad a priori de la clase w, , y p (x) =

=10 (e | wi) P (W)
Para aplicar la regla de Bayes, debe ser conocida la probabilidad previa de cada

clase. Sin embargo, en el caso particular de predictores de disrupcién desde cero, la
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estimacion de la probabilidad es un problema; residiendo éste en el hecho de que no hay
evidencias previas para el calculo de la probabilidad. En estas circunstancias, se utilizan
enfoques estimadores de densidad de probabilidad, siendo el méas popular el método de
ventana Parzen [Duda, 2001]; pero necesita un nimero minimo de muestras para producir
estimaciones confiables. Debido al hecho de que los primeros predictores no tendran
disponibles un nimero suficiente de muestras, en [Vega, 2014] han sido descartados los
clasificadores bayesianos; descartandose también otros clasificadores probabilisticos
porgue no siempre proporcionan salidas bien calibradas [Lambrou, 2012].

[Vega, 2014] ha considerado finalmente los predictores Venn para DPFS, que son
algoritmos de aprendizaje automatico, y proporcionan un intervalo de prediccion de
probabilidad para cada clasificacion; ademas de proporcionar salidas bien calibradas
[Vovk, 2005].

Los predictores Venn pertenecen a la familia de predictores conformales [Vovk,
1999] y [Saunders, 1999]. Este tipo de predictores, a diferencia de otros métodos de
aprendizaje de dltima generacion, facilitan informacion sobre su propia precision y
fiabilidad. Los predictores conformales no siguen los pasos inductivos/deductivos de la
Figura 4.37. Para hacer una prediccion con una nueva muestra, se toma un acceso directo
en la Figura 4.37., y el proceso de clasificacion se mueve directamente de las muestras de

entrenamiento a la prediccion (véase Figura 4.39.).

Prediccion conformal

Conj.entrenam. Prediccién

Figura 4.39. En los predictores conformales todas las muestras de entrenamiento se usan con cada nueva prediccion
[Vega, 2014].

Centrando la atencién en la formulacién de un predictor Venn [VVovk, 2005], el
punto de partida es el siguiente.

Sea {z,, ..., z,_1 } un conjunto de entrenamiento donde cada z; € Z =X x Y esun
par (x;, y;), que consiste en la muestra o el vector de caracteristicas x; y su
correspondiente clase y;. Dado un nuevo vector de caracteristicas x,,, el objetivo de un
predictor Venn es estimar la probabilidad de pertenecer a una clase Y; de un conjunto de
clases J, conY; € {¥;,..., Y} }.

La prediccién Venn asigna el nuevo vector de caracteristicas x,, a cada una de las

posibles clases Y; , dividiendo todas las muestras {(x1, ¥1), ..., (Xp—1, ¥n-1), (xn, ¥j)} €n
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una serie de categorias. Para llevar a cabo esta division, los predictores Venn utilizan una
funcion de taxonomia A4,, , con n € N, que clasifica la relacion entre una muestra y el
conjunto de las otras muestras: 7; = A, ((x1, V1), ---» (Xi—1, Vi—1), (v i)y (Xige1s Vier)
oo (Xny Yn) ).

Los valores t; se denominan categorias, y se toman de un conjunto finito T = {
T4, Ty - -, Tp}, asignando una funcién taxondémica a cada muestra (x;, y;) con su
correspondiente categoria t;, es decir, agrupando todas las muestras en un conjunto finito
de categorias. Las taxonomias se analizan en [Papadopoulos, 2013], donde los predictores
Venn se basan en redes neuronales. [Lambrou, 2012] muestra una aplicacion de
predictores conformales inductivos, para desarrollar un predictor inductivo Venn, con una
taxonomia derivada de un clasificador SVM multiclase. [Nouretdinov, 2012] describe la
taxonomia logistica, que se crea a partir del método de probabilidad de regresion logistica.
En [Vega, 2014] la taxonomia seleccionada ha sido la que se basa en el centroide mas
proximo (NCT) [Dashevskiy, 2008]. Debido al hecho de que hay dos clases para el
predictor de disrupcion Y = {Ygisruptivor Yno—disruptivo } » €l NUMero de categorias en la
taxonomia Venn NCT también es 2; que corresponde a los casos "disruptivo™ y "no
disruptivo”. Esto significa que la NCT establece la categoria 7; de una muestra z; igual a

la etiqueta de su centroide mas préximo (Figura 4.40.).

. ®
. ® o @
®

Figura 4.40. Las cuatro muestras més a la izquierda de este ejemplo tienen etiqueta "Cuadrado" y las cuatro més a la
derecha tienen la etiqueta "circulo”. C4 y C,. son respectivamente los centroides de las clases "cuadrado” y "circulo”

[Vega, 2014].

La formulacién matematica de la NCT, asi como el procedimiento completo de
clasificacion se describen en la seccion 6.2. de [VVega, 2014].
El uso de predictores Venn esta justificado atendiendo a tres hechos principales:
1. No realiza suposiciones adicionales a las que son propias del aprendizaje
automatico tipico sobre las muestras necesarias.
2. Los predictores Venn proporcionan un intervalo de probabilidad para cada
prediccion, en lugar de una sola probabilidad. Este intervalo de

probabilidad se puede ver como una barra de error de probabilidad.
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3. Las predicciones estan bien calibradas, lo que significa que la precision
cae entre el intervalo de probabilidad minimo y maximo.

Para superar el obstaculo del tiempo de célculo empleado, inicialmente se toma
un conjunto limitado de caracteristicas que concentren la informacion relativa a los
comportamientos disruptivos y no disruptivos.

El primer proceso de entrenamiento del DPFS requiere al menos una muestra
disruptiva y una no disruptiva. A medida que el sistema se va ampliando, el
reentrenamiento del mismo sélo se hard cuando se produzca una alarma perdida. Para
hacer una nueva prediccion, los predictores Venn usan conjuntamente todas las muestras
anteriores y la nueva muestra a clasificar. Por consiguiente, dependiendo del nimero total
de muestras y del nimero de caracteristicas que contenga cada muestra, el predictor Venn
puede ser computacionalmente muy costoso; pudiendo ser un problema en lo relativo a
necesidades computacionales en tiempo real.

Para satisfacer el requisito de simplicidad, se ha tomado un conjunto reducido de
caracteristicas en el DPFS, siendo las sefiales las mostradas en la Tabla 4.26. Se trata del

mismo conjunto de sefiales que APODIS emplea en JET.

Tabla 4.26. Lista de sefiales para caracterizar el comportamiento disruptivo/no disruptivo en JET [Vega, 2014].

Nombre de la seiial Acronimo Unidades
Plasma current Ip A
Mode locked amplitude ML T
Plasma internal inductance LI

Plasma density Ne m—
Stored diamagnetic energy time derivative  dW/dr w
Radiated power Pout w
Total input power Pin W

Tratando de aprovechar conocimientos previos de APODIS, donde APODIS ha
demostrado que los valores medios (en el dominio del tiempo) y desviaciones estandar
(en el dominio de la frecuencia), correspondientes a ventanas temporales de 32 ms,
proporcionan una poderosa parametrizacion de la configuracion de las disrupciones; el
nuevo predictor Venn también usard ventanas temporales de 32 ms con periodos de
muestreo de 1 ms para todas las sefiales. Evaluandose el comportamiento disruptivo/no
disruptivo de la descarga cada 32 ms, desde el inicio del plasma hasta su extincion. Y
teniendo en cuenta que la intensidad de corriente del plasma supere los 750 kA, tal y

como muestra la Figura 4.41.
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Instante en el que la WT
'I. corriente del plasma E‘—’-i
i alcanza los '?SELIT.?' ! l ! Eiemlw
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de alarma la disrupcidén

Figura 4.41. Ventanas temporales de 32 ms formadas desde el instante en que la corriente alcanza el umbral de 750
kA hasta que abandona dicho umbral [Vega, 2014].

Las predicciones se hacen cada 32 ms. En la prueba de una descarga disruptiva
con una prediccion también disruptiva, se calcula el tiempo de anticipaciéon (WT) cuando
el predictor activa la alarma. Si WT < 30 ms, se trata de una deteccion tardia. Si 30 ms <
WT < 1s, se trata de una alarma valida, y si WT > 1s, se trata de una alarma prematura.

En [Vega, 2014] los predictores de disrupcion trataran una serie de sefiales (entre
2y 7), calculando el valor de dichas sefiales cada 32 ms, para predecir el comportamiento
del plasma. EI DPFS utiliza un enfoque balanceado de descargas disruptivas y no
disruptivas en los conjuntos de entrenamiento. Dadas una serie de sefiales entre 2y 7, el
primer conjunto de entrenamiento estara compuesto por un solo vector de caracteristicas
disruptivas y un solo vector de caracteristicas no disruptivas. La Figura 4.42. muestra el
conjunto de vectores de caracteristicas de 32 ms de longitud correspondientes a la primera

descarga disruptiva.

Caract.1 | Caract.2 | ... |Caractn [ty —96,ty — 65]
Caract.1 | Caract.2 | ... |Caractn [ty — 64ty —33]
Caract.1 | Caract.2 Caract.n [tp —32,tp — 1]

DI SRUTPG CTIO N (tp)

Figura 4.42. Cada fila corresponde a un vector de n caracteristicas durante la descarga [Vega, 2014].

Cada fila tendra entre 2 y 7 caracteristicas (columnas). Han sido ordenadas
temporalmente hacia atras desde el instante de disrupcion t,. La columna de la derecha
muestra los intervalos de tiempo de las ventanas temporales. La fila que caracteriza el
primer vector de caracteristicas disruptivas en el primer "conjunto de entrenamiento”
corresponde a la ventana de tiempo anterior a la disrupcion (fondo gris en la Figura 4.42.).
Esta seleccion se basa en el hecho de que todas las sefiales muestran los patrones
morfoldgicos més claros de una disrupcion entrante, justo en el segmento de tiempo méas

proximo a la disrupcién.
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La seleccion del primer vector de caracteristicas no disruptivo para el primer
"conjunto de entrenamiento” no es tan sencillo como el vector caracteristico disruptivo.
Al haber muchas méas descargas no disruptivas que disruptivas (y, por supuesto, muchos
mas vectores de caracteristicas no disruptivas que disruptivas), el objetivo es utilizar un
vector de caracteristicas capaz de condensar de alguna forma el caracter no disruptivo en
un solo vector. Una eleccion aleatoria de un vector de caracteristicas no disruptivo no
garantiza la seleccion de un vector de caracteristicas que represente un ""comportamiento
promedio” como comportamiento no disruptivo. El vector de caracteristicas de
"comportamiento promedio” se ha definido como el valor medio de todos los vectores de

caracteristicas de descargas anteriores no disruptivas, tal y como muestra la Figura 4.43.

Descargal
Caract.1 | Caract.2 | ... |Caractn 32ms
Caract.1 | Caract.2] ... |Caractn 32ms

DescargaK;

Caract.1 | Caract. 2 ... |Caractn 3Z2ms
Caract.1 | Caract.2 | , ., |Caractn 3Zms
| media(olr) | media(eorz) | ... | media(eoln) |

Figura 4.43. Vector caracteristico promedio en descargas no disruptivas [Vega, 2014].

El ejemplo que describe un comportamiento no disruptivo en el primer conjunto
de entrenamiento, es un vector fila cuyas componentes son los valores medios de las
diferentes caracteristicas entre la primera descarga no disruptiva y la Gltima descarga no
disruptiva previa a la primera disrupcion.

Después de definir el primer "conjunto de entrenamiento™, y una vez que se ha
producido la primera disrupcion, ya es posible hacer predicciones. De acuerdo con la
estrategia de reentrenamiento, este "conjunto de entrenamiento” puede ser usado hasta la
primera alarma perdida. Cuando esto sucede, ha de ser incorporado al predictor el nuevo
conocimiento; sin perder de vista la utilizacion de un sistema balanceado de descargas
disruptivas y no disruptivas. El nuevo conjunto de entrenamiento incluira, ademas de los
vectores de caracteristicas procedentes del entrenamiento previo, conocimiento sobre la

alarma perdida y las descargas no disruptivas del primer "conjunto de entrenamiento”. La
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informacion que se debe incluir en relacion con la alarma perdida, es el ultimo vector de
caracteristicas anterior a la disrupcion; tal y como se muestra en la fila sombreada de la
Figura 4.42. Con respecto al nuevo vector de caracteristicas correspondiente al
comportamiento no disruptivo, hay que afiadir un vector de caracteristicas de
"comportamiento promedio”, cuyas componentes son el valor medio de las componentes
de todas las descargas no disruptivas desde el entrenamiento anterior hasta la Gltima
descarga no disruptiva previa a la disrupcion perdida. Este criterio garantiza conjuntos de
entrenamiento balanceados entre muestras disruptivas y no disruptivas. Sin embargo, es
necesario tener en cuenta que este balanceo puede ser alterado bajo una condicién
especifica. Si dos 0 mas descargas consecutivas son disruptivas y el predictor no acierta
en el reconocimiento, no hay descargas no disruptivas entre las descargas disruptivas
contiguasy, por lo tanto, solo seran incluidos los vectores caracteristicos de cada descarga
disruptiva previa a las disrupciones.

Idealmente, los comportamientos disruptivos/no disruptivos deben condensarse
en dos regiones del espacio de parametros que estan bien separadas entre ellas Esta
condicion busca lograr suficiente capacidad de generalizacion con el predictor,
independientemente del numero de vectores de caracteristicas en el conjunto de
entrenamiento. Se trata de concentrar tanto como sea posible la informacién de ambos
comportamientos en solo dos puntos, donde el predictor Venn usa la taxonomia del
centroide mas proximo (NCT).

En relacion con el DPFS, es necesario enfatizar la importancia de hacer
predicciones lo antes posible, es decir con el minimo nimero de descargas. Teniendo en
cuenta la decision de usar "conjuntos de entrenamiento” balanceados, idealmente el
primer predictor debe ponerse en funcionamiento después de la primera disrupcion.
Normalmente, cuando un Tokamak inicia la operacién, se produce un nimero de k;
descargas no disruptivas antes de la primera descarga disruptiva. Estas k;+ 1 descargas
se utilizaran para generar el conjunto de entrenamiento inicial. El predictor Venn se usa
por primera vez con la descarga k,+ 2. Durante esta descarga, se calculan cada 32 ms los
vectores caracteristicos para evaluar el comportamiento plasmatico, y cada vector de
caracteristicas junto con el conjunto de entrenamiento inicial, se utiliza para hacer
predicciones. El "conjunto de entrenamiento” inicial, con descargas tanto disruptivas

como no disruptivas, sigue siendo valido hasta que no se produzca una nueva alarma. En
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ese momento es necesario reentrenar al predictor, lo que significa generar un nuevo
conjunto de entrenamiento.

En [Vega, 2014] se enfatiza que las selecciones hechas sobre las muestras de
entrenamiento, el nimero de caracteristicas y la taxonomia del centroide méas proximo
(NCT); permiten calcular cada prediccion individual en menos de 32 ms. Esto es
necesario para asegurar que no hay predicciones pendientes, cuando un nuevo vector de
caracteristicas esta listo para ser clasificado. De hecho, el tiempo de célculo para cada
prediccion tarda menos de 0.1 ms [Acero, 2014].

DPFS con NCT ha sido aplicado por [Vega, 2014] a una base de datos de 1237
descargas JET (1036 descargas no disruptivas y 201 descargas disruptivas no
intencionadas), correspondientes a las tres primeras campafias experimentales JET
después de la instalacion de la pared metélica. EI primer predictor se obtiene después de
primera disrupcion y, desde ese momento todas las descargas son analizadas en orden
cronoldgico. Cada descarga es analizada simulando un procesamiento de datos en tiempo
real. Los vectores de caracteristicas son creados cada 32 ms y se clasifican como
disruptivos o no disruptivos. Después de una alarma perdida, se crea un nuevo "conjunto
de entrenamiento”, para incorporar nuevos conocimientos, tal y como ya fue comentado
con anterioridad. La Tabla 4.27. muestra las 14 caracteristicas utilizadas con los

predictores Venn.

Tabla 4.27. Identificacion de caracteristicas [\Vega, 2014].

Caracterist. Definicién

1 mean (Ip)

2 std (|fft(Ip)|)

3 mean (ML)

4 std (|ffttML)|)
5 mean (LI)

6 std ([fi D))

7 mean (Ne)

8 std (|fft(Ne)))
9 mean (dW/dr)
10 std (|fft(dW/dr)|)
11 mean (Pout)
12 std (|fft(Pout)|)
13 mean (Pin)
14 std (Jfft(Pin)|)

Los acronimos estan relacionados con la Tabla 4.26., donde mean (.) representa el
valor medio durante la ventana de tiempo de 32 ms, y std (] fft (.) |) significa la desviacién
estandar del espectro de Fourier durante el intervalo de tiempo de 32 ms. Habiendo sido
probadas todas las combinaciones posibles entre 2 y 7 sefiales, se desarrollaron 9893
predictores. El primer predictor es generado después de la primera disrupcién y se utiliza

con todas descargas posteriores, sujetas a reentrenamiento después de cada alarma

125




4.2. Evolucion histdrica de los métodos predictivos de disrupciones.

pérdida. Una descarga se clasifica como no disruptiva cuando todos sus vectores de
caracteristicas se clasifican como no disruptivos. Ademads, una descarga se reconoce
como disruptiva cuando alguno de sus vectores de caracteristicas se clasifica como
disruptivo. Por altimo, un solo vector de caracteristicas clasificado como disruptivo en
una descarga no disruptiva es suficiente para identificar el evento como una falsa alarma.
La Tabla 4.28. muestra la tasa promedio de aciertos y las tasas de falsas alarmas
correspondientes a los diferentes predictores desarrollados, con diferente nimero de

caracteristicas.
Tabla 4.28. Resultados de anlisis de DPFS con NCT [Vega, 2014].

Caract. Cy c3aee. ASR (%) AFAR (%)

2 91 96684218 70,30 £ 30.68
3 364 96,79 £2.13 67.82+31.37
4 1001 9637+197 581943068
5 2002 9634+ 1.76 5494 £2781
6 3003 9638+ 1.56 5207 +24.67
[

3432 9647 £+ 1.39  51.53 +£21.51

Donde Caract. representa el nimero de sefiales consideradas en los predictores en
los predictores, Cicarace. representa el nimero de predictores desarrollados con 14
caracteristicas tomadas Caract. en un instante, ASR es la tasa de promedio de aciertos
correspondiente a todos los predictores con Caract. caracteristicas, y AFAR es la tasa
promedio de falsas alarmas correspondiente a todos clasificadores con Caract.
caracteristicas. A nivel global, las tasas de éxito estan por encima del 96%, pero las tasas
de falsas alarmas son demasiado altas. Esta tasa disminuye a medida que aumenta el
numero de caracteristicas, pero no lo suficiente. Segun estos resultados, la seleccién de
un predictor especifico no debe basarse Unicamente en la tasa de aciertos, aunque sean
porcentajes elevados en este caso; sino en una combinacion de alta tasa de aciertos y
minima tasa de falsas alarmas. Cuanto menor sea la tasa de falsas alarmas, mejores seran
los resultados. La Tabla 4.29. proporciona diferentes resultados en funcion de las
caracteristicas seleccionadas. Cada etiqueta de las columnas numeradas del 1 al 14, hace

referencia a la identificacion de las caracteristicas que aparece en la Tabla 4.27.

Tabla 4.29. Resultados basados en distintas combinaciones de caracteristicas [\Vega, 2014].

Identificacion de Caracteristica

1 2 i 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 SR(%) FA(%) AVP

X 94.00 4.70 0.813 £ 0.187
X X 92.50 5.00 0.831 £0.169
X X X 94.00 4.31 0.809 = 0.191

X X X 94.00 4.70 0.813£0.187
X X X X 94.00 4.21 0.811 £0.189
X X X X 94.00 4.21 0810 £ 0,190
X X X X X 94,00 4.21 0811 £0.189
X X X X x 94.00 4.21 0.803 £ 0.197
X X X X X X 94.00 4.21 0.803 £0.197
X X X X X X 94.00 4.31 0810 = 0,190
X X X X X X X 94.00 4.31 0.802 £0.198
X X X X X X 94.00 431 0.802 £0.198
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Donde SR representa la tasa de aciertos, FA representa la tasa de falsas alarmas y
AVP representa la probabilidad media de prediccion para distintas combinaciones de
vectores de caracteristicas. El primer resultado a destacar es el logro de una misma tasa
de aciertos del 94% para casi todos los predictores. El limite mas bajo de falsas alarmas
es 4.21% y la probabilidad media de prediccidn es alta; siendo el valor minimo de la barra
de error de 0.604 (60,4%) y siendo el m&ximo siempre igual a 1 (100%). Esta alta
probabilidad en la prediccion da suficiente confianza sobre la fiabilidad de los predictores.
El uso de clasificadores probabilisticos ha sido contemplado solo para validar los
resultados de la prediccion, siempre que las probabilidades de prediccién sean lo
suficientemente altas. Segun la Tabla 4.29., los mejores candidatos a predictores son los
que tienen tasa de falsas alarmas del 4,21%. Entre los cinco candidatos, y atendiendo al
requisito de simplicidad (R8), son preferibles aquellos predictores con menor nimero de
caracteristicas, reduciendo los candidatos tan solo a dos. Finalmente, el mejor predictor
sera aquel cuyo intervalo de probabilidad sea menor, es decir, el predictor con menor
probabilidad de error (el predictor con las caracteristicas 2, 3, 4 y 5), porque proporciona
una prediccion mas precisa. La Figura 4.44. corresponde a los resultados del predictor

con caracteristicas 2, 3,4y 5.

Prediccidn de tasa de aciertos

(a)

ED)

Nimera disrupeiin

Tasa de falsas alarmas

11
Nimero disrupciin

Prohabilidad prediceién con barras error

lidad aclerto

T e

Proh
E o o

- ‘ H
[

Nimera disrupein

Figura 4.44. Resultados del predictor Venn con las caracteristicas 2, 3, 4 y 5: evolucion de la tasa de aciertos, tasa de
falsas alarma y probabilidad de prediccidn segin el nimero de disrupciones [Vega, 2014].

La Figura 4.44.(a) muestra la evolucion de la tasa de aciertos a medida que
aumenta el nimero de disrupciones. Es importante observar la rapida tasa de aprendizaje
lograda en el proceso de aprendizaje, ya que se alcanza una tasa de éxito del 90,91% con

un conjunto de entrenamiento compuesto por tan solo 2 descargas disruptivas y 2
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descargas no disruptivas Los cuadrados rojos en la Figura 4.44.(a), muestran las alarmas
perdidas.

La Figura 4.44.(b) representa la evolucion de la tasa de falsas alarmas. La tasa de
falsas alarmas tiende a aumentar ligeramente con el nimero de disrupciones

La Figura 4.44.(c) muestra la evoluciéon de la probabilidad de prediccion segun va
aumentando el nimero de disrupciones. A medida que la probabilidad de prediccion
aumenta, las barras de error disminuyen, haciendo mas precisas las predicciones. La
comparacion de estos resultados obtenidos por [\Vega, 2014] con respecto a los obtenidos
con la version APODIS desde cero y descritos en [Dormido-Canto, 2013]; es favorable
para los predictores Venn. Los predictores Venn no necesitan decenas de disrupciones
para obtener buenos rendimientos, como ocurria en el caso de APODIS desde cero [de
Vries, 2011]; y representados en la Figura 4.45.

Resultados de APODIS partiendo de cero

100
g0 E
60 Tasa aciertos
40 Tasafalsas alar.

20
0 E e Y et

0 50 100 150 200
Nimero disrupcién

Tasa (%)

Figura 4.45. Resultados de la version APODIS desde cero [Dormido-Canto, 2013].

Cabe destacar las diferentes escalas en el eje Y entre la Figura 4.45. y la Figura
4.44.(b) [Vega, 2014].

La Tabla 4.30. identifica las caracteristicas de la Tabla 4.27., AWT es el tiempo
de anticipacion promedio de los diferentes predictores y AF30 es la fraccién acumulativa

de disrupciones detectadas 30 ms antes de la disrupcion.

Tabla 4.30. Tiempos promedio de anticipacion AWT con predictores Venn [Vega, 2014].

Caracteristicas =~ AWT(ms) AF30(%)

654.564 83.0

732.281 79.0

641.798 83.0

1 654.564 83.0
654.304 83.0

1 633,884 83.0

1 654.304 83.0

L L L L L L e L e e

e e e e e e

B3B3 D 1D BD BRI B B D B B L

1

8 672.947 835
8,11 672.947 835
11,12 707.330 83.0
7.8, 11 673.628 835
8, 11,12 725883 83.5

128




4. Estado del Arte de la Prediccion de Disrupciones

La comparacion de estos tiempos de anticipacion con los obtenidos por APODIS
durante las mismas campafias experimentales, debe interpretarse en el sentido de que los
predictores desde cero son mucho més sensibles al comportamiento disruptivo. La Figura
4.46. muestra los tiempos de anticipacion obtenidos con el predictor Venn para las
caracteristicas 2, 3, 4y 5 de la Tabla 4.27.

Caracteristicas: 2,3,4.5

=
=
=]

3 i :  Fraccién acumulativa
% alos 30ms:83.00%

W oono®
=]
-

e 8
;

Fraceiém acumulativa de
disrupriones detectadas

L h | eoial H - H
10* 107} 10?7 107! 10 10! 107

Tiempe de anticipacidn (s}

Figura 4.46. Tiempos de anticipacion del predictor Venn con caracteristicas 2, 3, 4 y 5 [\Vega, 2014].

Tal y como se puede observar en la Figura 4.46., el 83% de las alarmas disruptivas
se detectan con una anticipacion de 30 ms, tiempo de antelacion suficiente para realizar
tareas de mitigacion. La seccion 8 de [Vega, 2014] recoge los detalles que explican estos

resultados.

4.2.9. Predictor basado en deteccidon de anomalias (SPAD).

En [Esquembri, 2018] se presenta un nuevo tipo de predictor de disrupciones,
basado en la deteccidon de anomalias en la sefial de modo bloqueado (SPAD). El analisis
sobre las camparias (C28 -C34) en pared metalica (ILW) de JET muestra que SPAD pudo
predecir el 83.57% de las disrupciones, con suficiente tiempo de antelacion como para
poder aplicar técnicas de mitigacion; siendo la anticipacion promedio de 389 ms.

[Esquembri, 2018] presenta la implementacion de un predictor de disrupcion en
tiempo real basado en la deteccion de anomalias de sefial. El predictor de sefial Unica
basado en deteccion de anomalias (SPAD), también conocido como predictor basado en
deteccidn atipica [Vega, 2015a] y [Vega, 2015b], aprende el comportamiento normal de
una descarga desde el principio de la misma. SPAD usa una sola sefial, sefial de modo
bloqueado (LM), y desencadena la alarma disruptiva cuando se detecta un
comportamiento anormal en esta sefial. SPAD presenta buenos resultados de deteccion,
comparables con los predictores basados en el aprendizaje automatico, pero sin la

necesidad de emplear un proceso de entrenamiento. [Esquembri, 2018] describe una
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implementacion particular de SPAD, mediante el uso del entorno de ejecucion de marco
de aplicacién multiproceso en tiempo real (MARTe) [Neto, 2010]. Este desarrollo
permite que SPAD se integre completamente en la red de datos en tiempo real de JET
(RTDN) [Felton, 1999].

Como se menciond anteriormente, el predictor SPAD detecta el comportamiento
anormal en una sefial, para activar la alarma de disrupcion. La sefial LM est
estrechamente relacionada con el comportamiento disruptivo, y el predictor muestra una
buena relacion entre anomalias en la sefial y las disrupciones. Dados los buenos resultados
de deteccién de APODIS, procesando blogues de 32 muestras adquiridas cada ms, SPAD
sigue la misma metodologia; pero procesa las tltimas 32 muestras cada 2 ms. El predictor
usa informacion del tiempo y la frecuencia de la sefial LM obtenida por medio de una
transformada wavelet [URL, 53]. En particular, los coeficientes de aproximacion de la
transformada wavelet de Haar (ver seccion 6 de [URL, 53]). Estos coeficientes se usan
como vectores de caracteristicas. La representacion de este vector como un punto en el
espacio multidimensional, muestra que en descargas no disruptivas y en las fases no
disruptivas de una descarga disruptiva, los vectores de caracteristicas se distribuyen en
un claster compacto; mientras que en la fase disruptiva de una descarga, estos vectores
estan lejos del grupo original [Vega, 2015a], [\Vega, 2015b]. La Figura 4.47. muestra la

representacion. de estos vectores para el caso de los vectores de caracteristicas 2-D.

Descarga 87879

Descarga 87878

HaarApp,

ey ) 1
\ Distancia Mahalanobis
05 ‘. «=====--Distancia Euclidea

1 5 :
HaarApp, x 107 HaarApp, x 107
Descarga no disruptiva Descarga disruptiva

(@) (b)

Figura 4.47. Representacion de los dos coeficientes de aproximacion de la transformada wavelet de Haar para (a)
descargas no disruptivas y (b) disruptivas como un vector de caracteristicas en el espacio bidimensional [Esquembri,
2018].

La Figura 4.47. muestra el nivel de transformacion Wavelet 4 aplicado a la sefial
LM, muestreada a 1 kHz en 32 ventanas de muestras, actualizadas cada 2 ms. (a) Durante

las fases no disruptivas de una descarga, los vectores se distribuyen en un grupo compacto

130




4. Estado del Arte de la Prediccion de Disrupciones

con covarianza positiva. (b) Las fases disruptivas presentan valores atipicos con respecto
al grupo compacto. Debido a la covarianza entre los miembros del grupo, los valores
atipicos se pueden detectar mejor utilizando la distancia de Mahalanobis [URL, 54].

Debido a la obvia covarianza presente entre los puntos caracteristicos del cluster,
se eligio la distancia de Mahalanobis para medir la distancia de un punto con respecto al
centroide del grupo. Finalmente, se calcula un factor atipico utilizando medidas
estadisticas de la distancia de Mahalanobis durante la descarga, como la desviacion
estandar y la media. La alarma disruptiva se activard cuando el factor atipico supera un
cierto umbral. EI analisis sobre todas las campafias ILW de JET muestra buenos
resultados de deteccidn, al establecer este umbral en 10 para todas las descargas [\VVega,
2015a] y [Vega, 2015b].

Aunque el entorno de ejecucion MARTe ya fue introducido en [Lopez, 2014], se
tendran en cuenta las nuevas aportaciones realizadas por [Esquembri, 2018]. EI principal
objetivo de MARTe es abstraer una implementacion de la interfaz hardware y software.
También proporciona herramientas para la programacion de subprocesos en tiempo real,
validacion fuera de linea y en linea, y una arquitectura que permite la reutilizacion del
cddigo y su facil mantenimiento.

Las aplicaciones MARTe consisten en un conjunto de modulos de aplicaciones
genericas (GAM), conectados por medio de los buffers dindmicos de datos (DDB). Cada
GAM puede leer y escribir una cantidad arbitraria de datos del DDB. Se pueden usar
GAM especiales para realizar tareas de entrada-salida, como muestras de sefales
procedentes de laRTDN o envio del valor de alarma a la RTDN. Los GAM son ejecutados
dentro de hilos gestionados por el planificador en tiempo real. En la Figura 4.48. se
muestra la estructura de la aplicacion MARTE, y de cdmo se integra con la RTDN de JET

y con el sistema de persistencia.
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Figura 4.48. Esquema de la aplicacion tipica de MARTe y de su integracion con RTDN de JET y con el sistema de
persistencia [Esquembri, 2018].

El ejecutor en tiempo real ejecutara periodicamente los GAM de cada hilo en el

orden especificado. La implementacion del predictor SPAD para MARTe se ilustra en la

Figura 4.49.
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Figura 4.49. Diagrama de implementacion de SPAD en MARTe [Esquembri, 2018].
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Los GAM se ejecutan en orden de arriba abajo, requiriendo esta implementacién
el desarrollo de los seis GAMS que aparecen en la Figura 4.49. También utiliza GAMs
MARTe estandar, para leer la corriente de plasma y sefiales LM desde la RTDN; asi como
para escribir el valor de la alarma también en la RTDN. En las fases de verificacion y
validacion, estas sefiales fueron leidas de los archivos de pulso de JET (JPF). Los JPF
también se utilizaran para almacenar todos los datos intermedios, utilizados en el
algoritmo para el analisis del futuro comportamiento del predictor.

Todos estos GAM se ejecutan secuencialmente en un solo hilo. La sefial LM es
leida cada 1 ms, y el hilo debe procesar por tanto todos los GAM SPAD en menos de 1
ms. La configuracion de los GAM se realiza en la fase de inicializacion, no permitiéndose
cambiar su tiempo de ejecucion. Eso permite realizar algunos calculos y toda la
asignacion de memoria en la fase de inicio.

e ThresholdGAM: este GAM controla que el resto de los GAM no realiza
ninguna operacion hasta que la fase inicial del plasma haya terminado. La
fase de inicio se considera terminada una vez que la corriente de plasma
haya alcanzado un cierto umbral, tipicamente 750 kA. Por lo tanto, este
GAM solo compara el valor de entrada con un umbral configurable;
permitiendo una sefial de salida al DDB cuando se cumpla la condicion.
Esta salida sera una entrada para el resto de los GAMS, que no hara nada
mas que restablecerse al estado inicial cuando la sefial esté desactivada.

e SlidingWindowGAM: este GAM producird la entrada para la
transformada wavelet de Haar. EI GAM almacena la entrada
internamente, en este caso la sefial LM, y produce una salida con un
conjunto de los ultimos valores de la sefial. Este conjunto de valores se
denominara "ventana". Este GAM esta configurado con un tamafio de
ventana de 32 elementos, que se actualizan cada dos ciclos (cada 2 ms).
La Figura 4.50. muestra un ejemplo de como se agrupara la sefial en estos

deslizamientos de ventanas.
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Figura 4.50. Explicacion de las muestras de sefiales en ventanas deslizantes [Esquembri, 2018].

La Figura 4.50. muestra la distribucion de muestras en ventanas de 32
elementos deslizantes cada dos elementos (dos muestras consecutivas).
Como el hilo se ejecuta cada 1 ms, SlidingWindowGAM producira una
nueva ventana cada 2 ms que contiene las tltimas 32 muestras de la sefial
LM.

HaarApplDCoefGAM: GAM que calculara los coeficientes de
aproximacion de la transformada wavelet de Haar de cada nueva ventana
devuelta por SlidingWindowGAM. La aplicacion de la transformada
wavelet de Haar (H) a un vector con numero de coeficientes pares X de
tamano n, produce n coeficientes; siendo la mitad de ellos coeficientes de

aproximacion (Hyy, ), Y la otra mitad coeficientes de detalle (Hp.;) como
se muestra en la siguiente ecuacion:

X=(Xgy oer Xn—1)

H(X) = H = (Happ, Hpet) = (Happ,o, "'tHApp,n/Z)! (Hpet,0, ---'HDet,n/Z))

_ V2 (xpi+ X2i11)

2 RV
Donde HApp,i = - _ V2 (%50 — %pi41)

; HDet,i - 2 .

La Figura 4.51. muestra como es la transformada wavelet de Haar aplicada

a un vector de 32 elementos, para obtener los coeficientes de nivel 4.



4. Estado del Arte de la Prediccion de Disrupciones
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Figura 4.51. Proceso de obtencion de coeficientes de la transformada wavelet de Haar sobre varias iteraciones de la

transformada [Esquembri, 2018].

En SPAD solo se utilizardn coeficientes de aproximacion. El nivel de

transformacion aplicado es configurable, pero hay que tener en cuenta que el siguiente

nivel de la transformada solo se puede aplicar si el nimero de nivel anterior contiene los

coeficientes de aproximacion pares.

MahalanobisGAM: GAM que calcula la distancia de Mahalanobis entre
el vector de caracteristicas actual y el centroide de todos los vectores de
caracteristicas pasados en un espacio multidimensional. La distancia de

Mahalanobis (DM) se define segun la expresion (5).

DM [k] = \/(Happ [k] - H(Happ [0 k— 1]))T Z_l(Happ [k] - ,u(Happ [0 k— 1])) (5)

En este caso, el vector de caracteristicas utilizado como entrada sera el
vector que contiene los coeficientes de aproximacion de Haar (Hgyy).
Teniendo en cuenta que se calculara un nuevo vector de caracteristicas
para cada ventana de muestras, siendo Hy,,,[i] el vector de caracteristicas
calculado para la i-ésima ventana, siendo H,y,,[K] el vector de
caracteristicas calculado para la Gltima ventana disponible, y D,,[K] es el
altimo valor de la distancia de Mahalanobis calculada. La ecuacion
anterior incluye la media u y la matriz de covarianza ), de un conjunto de
vectores caracteristicos, cuyo nimero va aumentando durante la descarga.
Si se calcularan el valor medio y la matriz de covarianza desde cero en
cada ciclo, aumentara la memoria utilizada y también el tiempo de célculo

en cada ciclo; haciendo que la implementacién no sea adecuada para
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descargas largas. [Esquembri, 2018] ha solventado los problemas
anteriores limitando el vector de caracteristicas para todas las descargas.

e OutlierFactorGAM: GAM que calcula el valor del factor atipico (OF)
del vector de caracteristicas actual (ver ecuacion (3) de la seccion I11.C. de
[Esquembri, 2018]). Este GAM es similar al MahalanobisGAM, donde la
desviacion estandar (o) y la media () que aparece en dicha ecuacion, debe
calcularse con respecto al conjunto de todos los valores de distancia de
Mahalanobis anteriores en la descarga. El enfoque implementado en este
GAM es comparable con el de MahalanobisGAM, que consiste en el
almacenamiento de sumas parciales y productos, para hacer el tiempo de
ejecucion independiente del nimero de distancias de Mahalanobis
calculadas previamente.

e SPADAlarmGAM: GAM que activa la alarma en caso de producirse
deteccidn de anomalias. Las anomalias se detectan cuando el factor atipico
es mayor que un umbral configurable, teniendo los valores previos
muestreados para la sefial LM un factor inferior al valor umbral
configurado.

La implementacion presentada ha sido validada usando los datos de todas las
descargas no disruptivas y disruptivas no intencionadas de JET, en el rango de 82460—
87918; pertenecientes a todas las camparias con ILW desde 2011 hasta 2014. [Esquembri,
2018] ha analizado 1738 descargas no disruptivas, y 566 descargas disruptivas no
intencionadas. La comparacion de los resultados de deteccion de la implementacion de
MARTe en tiempo real y una implementacion equivalente en MATLAB [Vega, 2015a] y
[Vega, 2015b] sin optimizaciones, mostré que las optimizaciones no afectaron el
comportamiento de la alarma activada. El entorno de prueba para la validacion fue una
computadora con una CPU i7 4790 (cuatro nucleos, dos hilos / nacleo, y 3.6 GHz) y 16
GB de RAM con Red Hat Enterprise Linux 6.5 y con un Kernel Linux Vanilla. En la
validacién, cada descarga se simul6 usando los datos obtenidos de LM y de la corriente
del plasma de JPFs. Para todas las descargas, los GAM se configuran de manera que el
umbral de corriente de plasma para iniciar el predictor sea de 750 kA. El dltimo valor
disponible de la sefial LM se leyd cada 1 ms, y se procesé cada 2 ms en ventanas de
tiempo que contienen las Ultimas 32 muestras. En [Esquembri, 2018] se probaron varios

niveles de la transformada wavelet de Haar, incluso desde el nivel 1 (16 coeficientes de
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4. Estado del Arte de la Prediccion de Disrupciones

aproximacion) al nivel 4 (dos coeficientes de aproximacién). El umbral del factor atipico
se establecio en 10 para todas las descargas.
La Tabla 4.31. muestra los resultados de deteccion para la configuracion

anteriormente descrita.

Tabla 4.31. Comparacion de las Tasas de Deteccion con SPAD [Esquembri, 2018].

Tamarno Vector Falsas Alarmas Detecciones Alarmas Alarmas

Caracteristicas Alarmas Perdidas Tardias Vélidas Prematuras
16 1824% 11.31% 3.00% 79.68% 6.01 %
8 898% 10.60% 3.18% 83.57% 265%
4 955% 1095% 336% 8286% 283%
2 984% 11.31% 3.53% 8198% 3.18%

Las detecciones de disrupciéon que se activaron 1,5 s antes la disrupcion son
consideradas "alarmas prematuras”, ya que no se consideran predicciones verdaderas.
Considerandose "alarmas vélidas™ las que se activaron entre 1,5 s y 10 ms; por ser 10 ms
el tiempo minimo en JET para aplicar técnicas de mitigacion con inyeccion masiva de
gas. Las "detecciones tardias" son aquellas activadas con menos de 10 ms de anticipacion,
ya que en esos instantes es demasiado tarde para aplicar las técnicas de mitigacion
mencionadas anteriormente. Si la alarma se activo después de la disrupcidn o no se activo
en absoluto en una descarga disruptiva, se considera una "alarma perdida”. Aquellos casos
en los que se activa la alarma y no hay disrupcion, se clasifican como "falsas alarmas".
En estos altimos casos, si SPAD estaba directamente conectado a los sistemas de
mitigacion de disrupciones, esas falsas alarmas habrian terminado las descargas de
plasma no disruptivas prematuramente, sin que existiera razon alguna para hacerlo; con
la pérdida de tiempo y recursos que ello conlleva. La Tabla 4.32. representa la
comparacion de SPAD con LMPT (Predictor con criterio de umbral basado en la sefial

LM) y APODIS utilizando los mismos criterios de clasificacion.

Tabla 4.32. Comparacion de Tasas de Deteccion entre SPAD, APODIS y LMPT [Esquembri, 2018].

Falsas Alarmas Detecciones Alarmas Alarmas
Predictor Alarmas Perdidas Tardias Vilidas Prematuras
SPAD 742 % 10.60 % 318% 83.57% 2.65%
APODIS <5% 15.38% 247 % 79.15 % 3.00 %

LMPTI e 1\”“‘} % “““ % f‘.“.hl‘) % 2(‘* %
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4.2. Evolucion histdrica de los métodos predictivos de disrupciones.

Con mas del 83% de alarmas validas, SPAD supera ligeramente los resultados de
deteccion de APODIS (79,15%), mientras que LMPT permanece con solo el 63,96% de

las alarmas vélidas. Esta misma comparativa se muestra en la Figura 4.52.

@
=]

Fraccién acumulativa de
disrupciones detectadas

Campanas C28 — C34 (ILW) de JET
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Figura 4.52. Representacion [Neto, 2010] de la fraccion acumulativa de deteccion de disrupciones con respecto a las

disrupciones totales durante todas las campafias ILW de JET [Esquembri, 2018].

La Figura 4.53. muestra la evolucion del factor atipico SPAD para la descarga
disruptiva 82960.
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Figura 4.53. Representacion [Neto, 2010] del comportamiento del factor atipico SPAD en la descarga 82960
[Esquembri, 2018].

Donde (a) muestra el valor del factor atipico durante toda la descarga, y (b) realiza

la comparacion entre la sefial LM y el factor atipico momentos antes de la disrupcion, asi

como el momento en que SPAD y APODIS predicen la disrupcion. Con el predictor

basado en el criterio de umbral para la sefial LM (LMPT) se perdi6 esta disrupcién. Se

puede observar que el valor atipico permanece muy bajo hasta el final de la descarga,

instante en el que se produce la disrupcion. En la Figura 4.53.(b) se muestran los valores

de la sefial LM vy el factor atipico en detalle, incluido el tiempo de deteccién SPAD y

APODIS. Con LMPT se perdi6 esta disrupcion porque el aumento en la sefial LM ocurre

muy cerca de la disrupcion y se establecio el umbral demasiado alto.
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El tiempo de ejecucién se midi6 con las herramientas MARTe. La Figura 4.54.
muestra un desglose por GAM del tiempo promedio de ejecucion para todo el conjunto

de pruebas, con un nivel de confianza del 97%.

Tiempo Medio de Ejecucién con SPAD (CZ8— C34)

ThresholdGAM

SlidingWindowGAM

HaarAppCoefs IDGAM
11

OutlierFactorGAM
SPADAlarmGAM

g

0.5 1 15 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5
Tiempo (us)

=]

Figura 4.54. Tiempo promedio de ejecucion del ciclo para los GAM de SPAD con un nivel de confianza del 97%
[Esquembri, 2018].

El nivel de confianza del tiempo de ejecucion se obtiene agregando tres veces la
desviacion estandar a la media. En la Figura 4.54. se puede observar que el tiempo total
de ejecucion del ciclo esta lejos del maximo permitido para la ejecucion adecuada del
algoritmo (1 ms). El GAM que requiere mas tiempo de ejecucion es el MahalanobisGAM,
que es razonable debido al calculo de la matriz inversa de la covarianza y la multiplicacion
vector-matriz-vector necesaria para obtener la distancia de Mahalanobis. El tiempo
méaximo de ejecucion medido durante el analisis realizado en [Esquembri, 2018] fue de
26,9280 ps.

El algoritmo implementado no necesita datos de descargas anteriores. Esto puede
ser muy Util no solo para dispositivos nuevos, sino también después de una actualizacién
en una maquina existente, o cuando los pardmetros de operacion de plasma cambian
drasticamente. Otro hecho importante es que no hay necesidad de cambiar la
configuracién dependiendo de las caracteristicas de las descargas. El rendimiento del
algoritmo ha sido medido en un entorno de prueba, probando su idoneidad para un sistema
en tiempo real. [Esquembri, 2018] propone como una de las mas importantes mejoras
para el predictor, reducir el nimero de falsas alarmas; trabajando para identificar las
causas de estas detecciones falsas y tratando de disminuir su numero al menos al
porcentaje valido estimado para ITER (< 5%). Sin embargo, las disrupciones pueden
dafiar mucho la maquina, y SPAD podria detectar numerosas disrupciones que el
predictor LMPT no podria detectar. Otra linea de trabajo apuntada por [Esquembri, 2018]
es la de identificar nuevas sefiales para poder ser afadidas en el algoritmo SPAD. La
inclusion de sefales relevantes, relacionadas con las causas fundamentales de la

disrupcion, podria mejorar los resultados de deteccion o reducir la proporcion de falsas
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4.3. Métodos de prediccion empleados en la Tesis.

alarmas. Otra posible mejora propuesta por [Esquembri, 2018] es la estimacion de forma
dinamica del umbral 6ptimo para el factor atipico durante la descarga. Con respecto al
tiempo de ejecucion, la implementacion actual es lo suficientemente buena para el
proceso de una sefial con la extraccion de ocho coeficientes de aproximacion de Haar. Sin
embargo, la adicion de una segunda o tercera sefial con sus correspondientes coeficientes
de aproximacion, podrian hacer que la dimensionalidad de la matriz de covarianza sea
demasiado grande para la implementacion, corriendo el riesgo de que no se pueda
procesar en menos de 1 ms. Para resolver esto, [Esquembri, 2018] propone estudiar e
implementar mejores enfoques para el calculo de la matriz inversa y el producto vector-

matriz-vector, requerido para la distancia Mahalanobis.

4.3. Meéetodos de prediccion empleados en la Tesis.

Los predictores de disrupcion tratados en la tesis actual, se basan en la obtencién
de una ecuacion lineal en el plano o de un punto en la recta, que sirve como frontera entre
las regiones disruptiva y no disruptiva. Dicha frontera se obtiene a partir del
entrenamiento de un numero significativo de descargas, cuya naturaleza disruptiva o no
disruptiva es conocida.

Una vez obtenida dicha ecuacion lineal o punto frontera, se toma otro conjunto
significativo de descargas de distinta naturaleza, para estudiar la validez del modelo que
ha permitido obtener la zona de separacion o frontera.

Si los resultados de dicha evaluacion son aceptables, es decir, si se obtiene una
alta tasa de aciertos para las descargas disruptivas, y una baja tasa de falsas alarmas para
las descargas no disruptivas; el modelo encontrado se podria aplicar en entornos de
explotacion, para evaluar la naturaleza de las descargas en tiempo real.

Se han analizado tres dispositivos de fusion diferentes, donde cada uno de ellos
tiene sus particularidades; de ahi que resulte muy complejo trasladar los descubrimientos
y/o conclusiones de uno de los dispositivos a los otros dos. Uno de los motivos de esa
complejidad se encuentra en que, los distintos dispositivos no utilizan el mismo conjunto
de sefiales. Ademas, se puede dar el caso de que, utilizando algunas sefiales iguales, éstas
no estén calibradas de la misma manera. En este sentido, es importante volver a resaltar

la complejidad de alcanzar una solucién general con la metodologia propuesta. De ahi
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que se haya buscado una solucion ad hoc para cada dispositivo, a partir de la metodologia

desarrollada.
En el siguiente capitulo, se desarrollara de forma detallada, el procedimiento que
aqui se ha introducido; con el fin de predecir las disrupciones. Para ello, esta tesis se

apoyara también en las publicaciones realizadas por [\VVega, 2019] y [Vega, 2020].

141







PREDICCION BASADA EN EL
METODO DE LOS CENTROIDES

5.1. Metodologia matematica general del método de los
centroides.

Desde un punto de vista de alto nivel, el procedimiento comenzara seleccionando
dos conjuntos de descargas cuya naturaleza es conocida (aprendizaje supervisado). Uno
de los conjuntos tendra en cuenta las descargas disruptivas, incluyendo su instante de
disrupcion; aunque en determinados casos sera preciso calcular dicho instante, como tarea
previa a la propia seleccion de descargas. El otro conjunto tendra en cuenta las descargas
no disruptivas.

Una vez realizada la seleccion anterior, habra que estudiar distintos criterios para
caracterizar a cada uno de los conjuntos. Cada descarga esta compuesta por distintas
sefales, entre las que cabe destacar: la intensidad de corriente del plasma y la amplitud
(relacionada con la rotacion del plasma); y donde cada sefial estd muestreada a razén de
1 ms. El criterio de contribucion de cada descarga no disruptiva al centroide no disruptivo,
estara relacionado con las amplitudes que se encuentran bajo ciertos umbrales de corriente
del plasma. En el caso de las descargas disruptivas, la contribucién a su correspondiente

centroide disruptivo, sera estudiada en muestras proximas al instante de la disrupcion.

143




5.1. Metodologia matemadtica general del método de los centroides.

Cada descarga, sea del tipo que sea, debera caracterizarse mediante un Gnico punto en el
espacio de pardmetros; resumiendo dicho punto el comportamiento general de la
descarga.

Finalizado el andlisis para los dos conjuntos de entrenamiento seleccionados, se
hallara el valor medio de todos los puntos encontrados en la fase anterior, para cada tipo
de descargas. De esa forma, se obtendran dos Unicos puntos; resumiendo cada uno de
ellos el comportamiento de cada tipo de descarga.

Las posiciones ocupadas por ambos centroides, determinaran la frontera de
separacion entre las regiones disruptiva y no disruptiva.

Una vez obtenida la frontera que divide ambas regiones, se seleccionaran dos
conjuntos de descargas, de naturaleza también conocida, para ser evaluados.
Analogamente a los seleccionados para la fase de entrenamiento, uno de los conjuntos
tendra en cuenta las descargas disruptivas, incluyendo su instante de disrupcion; y el otro
tendré en cuenta las descargas no disruptivas.

Teniendo en cuenta los dos conjuntos seleccionados para la fase de evaluacion,
junto con la frontera calculada a partir de las posiciones de los centroides; se validara el
modelo de entrenamiento. De forma que, si los resultados en la fase de evaluacion no
fueran satisfactorios, se descartaria el modelo de entrenamiento; debiéndose entrenar
nuevos conjuntos de datos, que mejoren los resultados producidos en la fase de
evaluacion.

Ademas, en la fase de evaluacion, es muy importante tener en cuenta la variacién
de la amplitud entre muestras consecutivas. Esa variacion de la amplitud, proporcionara
la velocidad de la descarga; de forma que grandes variaciones de amplitud entre dos
muestras consecutivas, alertaran de la existencia de un precursor de comportamiento
disruptivo.

Se trata de una metodologia general, que habréa que adaptar a cada dispositivo de
fusion; ya que las sefiales son dependientes de los dispositivos sobre los que se aplica el
método de los centroides. Como ya se comentd en la seccidn 4.3. del capitulo anterior, la
metodologia desarrollada en el presente trabajo de investigacion, es muy sensible al
dispositivo de fusion termonuclear en el que se aplique.

En las siguientes secciones se explica con mas detalle el procedimiento que se

acaba de comentar, adaptado a cada dispositivo objeto de estudio.
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5. Prediccion basada en el método de los centroides

5.2. Metodologia matematica de prediccion en JET.

Como base de datos a utilizar, se ha tomado un gran volumen de descargas, cuyo
comportamiento disruptivo y no disruptivo es conocido. Con dichas descargas se han
calculado los centroides que representan ambas regiones (disruptiva y no disruptiva)
durante la fase de entrenamiento; donde se han tomado las muestras cuya intensidad de
corriente del plasma cumple ciertas condiciones de valores umbrales.

Una vez calculados los centroides anteriores, se ha analizado otro conjunto
significativo de descargas (distintas a las consideradas en la fase de entrenamiento); y
cuya naturaleza disruptiva o no disruptiva es conocida. De forma que, al evaluar las
muestras de estas ultimas descargas, se pueda determinar la validez o no del modelo

predictor de disrupciones que se ha obtenido.
5.2.1. Fase de entrenamiento para descargas no disruptivas.

El centroide no disruptivo se calcula segiin muestra el proceso de la Figura 5.1.

Descargas No Disruptivas [

Para cada descarga: Obtencion rango muestras tal que
Intensidadc,,, pjqs. <-750 kA.

Para la sefial LM, extraccion rango muestras obtenido anteriormente.

Division de las muestras LM de la descarga actual en ventanas de 4 ms,
desechando las ventanas incompletas.

Para cada ventana, obtener amplitudes de sefial LM en mitad y final de Los valores medios de los centroides obtenidos para todas las
ventana. Los valores medios de todas ellas constituyen el punto descargas no disruptivas, darén lugar al centroide global no
centroide no disruptivo para la descarga . disruptivo.

Figura 5.1. Procedimiento para la obtencion del centroide no disruptivo en la fase de entrenamiento de JET.

Para cada una de las descargas no disruptivas de esta fase:

1. Se determina el rango de muestras donde la sefial IPLA (Intensidad de
Corriente del Plasma) comienza estando por debajo de los -750 kA
(kiloamperios), y donde finaliza estando por debajo de esos -750 KA.

2. Una vez encontrado el rango temporal anterior, se extraen las muestras para la
sefial LM (Amplitud de Modo Bloqueado) gque corresponden a dicho rango

temporal.
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5.2. Metodologia matemadtica de prediccion en JET.

3. Con las muestras extraidas de la sefial LM, se forman ventanas temporales de
longitud 4 ms. Aquellas ventanas que resulten incompletas al final del rango
temporal, no serdn consideradas para el célculo del centroide a nivel de
descarga.

4. Para cada ventana completa (de 4 ms), se obtienen sus amplitudes
correspondientes a la mitad y al final de la misma.

5. Una vez obtenidas las amplitudes de la mitad y final de todas las ventanas, se
hallan las amplitudes medias para la mitad y final de las mismas, obteniendo
un Unico punto para cada descarga:

(A, B) = (Amplitud_Media,,itqq ventana » AMplitud_Mediafina; ventana)-

6. Una vez procesadas todas las descargas no disruptivas de esta fase de
entrenamiento:

Se hallan las amplitudes medias de todas las descargas. De forma que, se
obtiene un Unico punto:

(X,Y) = (Amplitud_Media, , Amplitud_Mediag). Ese Unico punto (X,
Y) sera una de las referencias fundamentales durante la Fase de Evaluacion
(Test).

5.2.2. Fase de entrenamiento para descargas disruptivas.

La Figura 5.2. muestra distintas alternativas empleadas durante la fase de

entrenamiento para las descargas disruptivas.

Descargas Disruptivas

R N C3: (X, ) = (Ary, Ary) €ON € <= bagsrupeion

t =ty +2ms; Ay, >=4,,.

Figura 5.2. Procedimiento para la obtencion del centroide disruptivo en la fase de entrenamiento de JET.

Para cada una de las descargas disruptivas de esta fase:
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5. Prediccion basada en el método de los centroides

1. Se analizaron tres criterios diferentes (C1, C2 y C3 segun la Figura 5.2.),
donde cada uno de ellos s6lo considera un punto con dos componentes para
cada descarga.

1.1. Segun el criterio C1: Se ha tomado como coordenada X del punto, el valor
que adopta la amplitud 2 ms antes del instante en el que se produce la
disrupcién. Y como coordenada Y del punto, se ha tomado el valor de la
amplitud en el instante donde se produce la disrupcion.

1.2. Segun el criterio C2: Se ha elegido como coordenada X del punto, el valor
que adopta la amplitud 2 ms antes de que la amplitud sea maxima;
teniendo en cuenta que dicho instante se encuentra antes de producirse la
disrupcion. Y como coordenada Y del punto, se ha seleccionado el valor
méaximo de la amplitud; también teniendo en cuenta que ese instante se da
antes de producirse la disrupcion.

1.3. Segun el criterio C3: Se ha considerado como coordenada X del punto, el
valor que adopta la amplitud 2 ms antes del instante en el que se produce
la disrupcion. Como coordenada Y del punto, se ha tomado el valor de la
amplitud en el instante donde se produce la disrupcion. Si el valor de la
componente Y del punto viene representado por una amplitud menor que
la de la componente X, se van recorriendo las muestras en orden
cronoldgico inverso hasta encontrar que Y >= X.

El recorrido cronoldgico inverso tiene en cuenta las muestras que se van

encontrando cada 2 ms.

2. Por ser la solucion méas éptima en cuanto a resultados, se adoptd finalmente
aquella etiquetada como C3, donde los centroides de las descargas se sitlan

por encima de la bisectriz del primer cuadrante en el plano bidimensional.

3. Una vez procesadas todas las descargas disruptivas de esta fase de
entrenamiento mediante el criterio C3, se han calculado las amplitudes medias
de todas las descargas. De forma que, se ha obtenido un unico punto:

(X, Y) = (Amplitud_Mediap,merq componente » AMplitud_Mediagegynaa componente)-
Ese Unico punto (X, Y) sera otra de las referencias fundamentales durante la

Fase de Evaluacion.
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5.2. Metodologia matemadtica de prediccion en JET.

5.2.3. Fase de evaluacion.

En la Figura 5.3. se puede observar la posicion relativa de una muestra
perteneciente al procesamiento de una descarga en tiempo real, con respecto a los puntos
medios que representan a los centroides disruptivo y no disruptivo (obtenidos en la fase
de entrenamiento previa).

Plx(e),x(e+7))
ﬁ d. . El p i lisruptivo o no disruptivo para una di en tiempo real, lo da la di
’ U de cadauna de sus a los centroides obtenidos en la Fase de Entrenamiento.

dpg, C (d.d,) x(t + T) representa la amplitud de
! la descarga que se esta evaluando 2

disruptive behaviour : d <d , .
PLp ~TRCy ms después que la amplitud dada
2

F 2 z 7 = )
' \‘{x(r}—dl}'+||x(r+T'|—dqi <J|x(‘]‘c13 +[x(tT)c,) por x(?) para la sefial LM. El periodo
/ S L | de muestreo T= 2 ms.
®c ()

disruptive behaviour : dP,C <dP.C ) N
5 i 2"\ . . . T2 dy—¢ . di+di-ci-c2
J{x[r]—dl] +x(t+1)—d,) <J[x(:}—c‘1} Hx(t+T)—cy) x(f+ )__d -c, X+ 2(d,—¢,)

-

Figura 5.3. Procedimiento que determina la naturaleza de una muestra en fase de evaluacién de JET.

La distancia euclidea de la muestra actual con respecto a dichos centroides,
determinara la pertenencia a cada uno de los dos espacios (disruptivo o no disruptivo).
Asi, si la muestra que esta siendo evaluada dista menos del centroide disruptivo que del
no disruptivo, dicha muestra presentara comportamiento disruptivo. Por el hecho de
presentar ese comportamiento una de las muestras en particular que componen la
descarga, ese mismo comportamiento se hace extensivo para la descarga en general.

Casos que se pueden presentar durante la evaluacion (fase de test) de una descarga:

1. Tratdndose de la evaluacion de una descarga con comportamiento no
disruptivo, la descarga presenta para casi la totalidad de sus muestras ese
mismo comportamiento no disruptivo, pero puede darse el caso de que
exista un namero limitado de muestras con comportamiento disruptivo;
lanzandose una alarma que alerta acerca de dicho comportamiento. En este
caso se estaria ante la presencia de una falsa alarma. La suma total de
falsas alarmas, contribuird a la tasa de falsas alarmas que presenta la
evaluacion de descargas; cuyo comportamiento general es no disruptivo.

2. Conocido el comportamiento disruptivo de una descarga, en la evaluacion

de la misma:
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5. Prediccion basada en el método de los centroides

a. Puede ocurrir que no se presente ningun tipo de alarma; estando
ante el caso de una alarma completamente perdida.

b. Si se presenta una alarma muy préxima y anterior al instante de la
disrupcion, durante el instante de la disrupcion, o posterior a la
misma; se estaria ante la presencia de una alarma tardia.

c. En caso de presentarse una alarma con una notable antelacién al
instante de la disrupcion, se estaria ante una alarma prematura.

d. Cuando la alarma se produce con una antelacion proxima al
instante de la disrupcion, pero con el margen suficiente para poder
realizar tareas de elusion o mitigacion, se estaria ante la presencia
de una alarma valida.

3. Lasumade alarmas validas y de alarmas prematuras, proporcionara la tasa
de aciertos que arroja la evaluacion de descargas, cuyo comportamiento
es disruptivo.

4. Lasuma de alarmas completamente perdidas y de alarmas tardias, dara la
tasa de alarmas perdidas en la evaluacion de descargas disruptivas.

Para la activacion de distintos tipos de alarmas, se considera la variacion de la
amplitud entre una muestra y la anterior.

Toda la casuistica anterior se presentara con mayor detalle en el siguiente capitulo.

Atendiendo a la Figura 5.4., se han considerado distintos desplazamientos

relativos del centroide disruptivo y del no disruptivo.
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Figura 5.4. Procedimiento del desplazamiento relativo de los centroides en la fase de evaluacion de JET.

Los centroides disruptivo y no disruptivo iran variando sus posiciones con

respecto a la posicion original calculada, y que aparece en la tabla de la Figura 5.4. como
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5.2. Metodologia matemadtica de prediccion en JET.

Etig. con valor igual a 0. Aunque en la Figura 5.4. aparecen referenciadas las
componentes (d; , d,) que forman el centroide disruptivo, esos desplazamientos relativos
también son aplicados para las componentes (c; , ¢,;) que forman el centroide no
disruptivo. El desplazamiento relativo del centroide no disruptivo sigue el mismo

procedimiento que muestra la Figura 5.5. para el centroide disruptivo.

107
1.2 ----
iy s—
i -9 |
di ' (@ ! |
— L2 i
=1 0.8} o1\ !
ol P _\_\_ I
= \
g3°%°
\
0.4 \
(dy, dy)
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®(c;, ¢y _
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ML(t — 0 T <107°
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Figura 5.5. Detalle del desplazamiento relativo del centroide disruptivo en la fase de evaluacién de JET.

Se observara que dichos desplazamientos relativos para el centroide no disruptivo
son mas pequefios, porque las muestras en el caso de descargas no disruptivas, se
encuentran mucho mas concentradas. No presentando la dispersion de muestras que si se
da en las descargas disruptivas.

Por tanto, la fase de evaluacién comentada anteriormente para las posiciones
originales de los centroides (Etiq. = 0), hay que hacerla extensiva para el resto de
posiciones relativas de los mismos (Etiqg. = -1, -0.75, -0.50, -0.25, 0.25, 0.50, 0.75, 1).

De esta forma, a la hora de obtener los resultados, se tendran en cuenta 9
evaluaciones diferentes para el mismo conjunto de descargas. Tomando como mejor
resultado aquel en el que la posicion relativa de los centroides, permita obtener la mejor
combinacion entre tasa de aciertos y tasa de falsas alarmas; tratando de buscar la mayor
tasa de aciertos y la menor tasa de falsas alarmas.

Ese desplazamiento relativo de los centroides se podria hacer extensivo a 81
posiciones diferentes, en lugar de las 9 posiciones que aparecen referenciadas en la Figura
5.5. En la Figura 5.6. se pueden observar las posiciones relativas a las que se podrian

desplazar cada uno de dichos centroides.
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Figura 5.6. Desplazamiento relativo del centroide disruptivo de JET con 81 posiciones.

Ademas del centroide disruptivo inicial (d,, d,), representado en el centro de la
cruz en negro, que se observa en la Figura 5.6.; se obtienen 80 nuevos centroides
disruptivos con incrementos positivos/negativos de sus coordenadas en relacion con las
barras de error en cada dimension. Los 81 diferentes centroides disruptivos vienen
representados por cada uno de los puntos en rojo. Andlogamente, se tendran otros tantos
centroides no disruptivos en relacion con las barras de error que representan la region no
disruptiva. Al estar concentradas las contribuciones no disruptivas en un espacio mas
reducido que las contribuciones disruptivas, las barras de error que representan esas 81
diferentes ubicaciones del centroide no disruptivo, suponen menores desplazamientos
relativos en relacion con la posicion del centroide original no disruptivo (c;, ¢;). Como
la dispersion de las contribuciones al centroide no disruptivo es menor, esa matriz de 81
puntos en rojo estaria mas concentrada; lo que se muestra en la Figura 5.7. para dar una

idea aproximada.
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Figura 5.7. Desplazamiento relativo de los dos centroides de JET con 81 posiciones.
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5.3. Metodologia matemadtica de prediccion en JT-60U,

5.3. Metodologia matematica de prediccion en JT-60U.

Igual que en el caso de JET, se ha tomado un ndmero lo suficientemente
significativo de descargas, cuyo comportamiento disruptivo y no disruptivo es conocido;
aplicando a las mismas, una fase de entrenamiento, y a continuacion una fase de

evaluacion.

5.3.1. Fase de entrenamiento para descargas no disruptivas.

El procedimiento de calculo para el centroide no disruptivo, se recoge en la Figura

.

| Se seleccionan N descargas No Disruptivas. | 002l - /g\e/
= x(t

(x(t1), x(t1 + 7)) - | /\/

(x(ty + 21), x(¢, +37)) dBr/dt = Amplitud /\ /

(x(tl + 41),x(t; + 51:)) o x(t-t)

..... 4.506  4.507 4508 4.509 451 4.511 4512 4513 4514 4515

(x(tn -1), X(t”)) me (&)

donde ¢, primer instante Ip > 100kA y ¢, dltimo instante Ip > 100kA
Ci(Cix, Ciy) = (media{x(t, + 2K7)}, media{x(t, + 2K +1)71)}),K=0,1,2,... ['r representa el periodo de muestreo (1 ms). ]

El centroide global (Cy) viene representado por el valor
medio de los centroides individuales de cada descarga.

Cn= (media(C;x), media(Cy)),i =1,...,N

Figura 5.8. Proceso de obtencion del centroide no disruptivo en fase entrenamiento de JT-60U.

El procedimiento de obtencion del centroide no disruptivo es similar al descrito
para JET en la seccion 5.2.1., pero teniendo en cuenta las siguientes consideraciones:

1. El rango de muestras que en JET tenia un valor umbral para la intensidad de
corriente del plasma inferior a -750 kA, para el dispositivo JT-60U pasa a
considerarse un umbral de corriente superior a los 100 KA.

2. Lasefial de la amplitud en este dispositivo es una sefial distinta a la empleada en
JET. Se trata de la sefial dBr/dt.

3. En lugar de considerar ventanas de muestras de 4 ms, en este caso se emplean
ventanas de 2 ms; de donde se extraen las componentes de la amplitud que
contribuyen al célculo del centroide.

4. Elresto de los pasos que componen el procedimiento para el calculo del centroide

no disruptivo, es analogo al empleado para JET en la seccion 5.2.1.
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5. Prediccion basada en el método de los centroides

5.3.2. Fase de entrenamiento para descargas disruptivas.

En la Figura 5.9. se puede observar el procedimiento de calculo para el centroide

disruptivo.
Obtencién JT-60U shot: 48494 ‘ Se selecciona un conjunto de D descargas disruptivas. ‘
de Centroide T ‘\
- —_
S é 05 \ Se determina en el espacio (x(t- 7), x(t)) un centroide C(d;y, d;v)
- \ para cada descarga, donde:
1= \\ * d;yrepresenta la amplitud minima en un intervalo temporal
0 E— de 20 ms previo al instante de la disrupcion.
7.655 7.66 7.665 7.67 * d;yrepresenta la amplitud 1 ms antes de darse d; y,
0 - -
La linea vertical en E 05 (d - d ) El ce.ntrcude global (C.D) w.ene. l"epresentado.por el valor
0 Js medio de los centroides individuales anteriores.
verde representa el 0 f.\, PO
instante de = '0‘5 hadl
L
disrupcion. - ) ) )
= Cp (medm(d,-}x), medm(dj,y)) =

7.655 7.66 7.665 7.67
time (s)

Figura 5.9. Proceso de obtencion del centroide disruptivo en fase de entrenamiento de JT-60U.

Para cada una de las descargas disruptivas j, tomadas en la fase de entrenamiento:

e Se toma como coordenada Y del punto, la amplitud minima encontrada en el
intervalo de los ultimos 20 ms antes de producirse la disrupcion d; y

e Tomandose como coordenada X del punto, el valor de la amplitud que se
obtiene 1 ms antes de la muestra que representa la coordenada Y del punto
djx.

Una vez procesadas todas las descargas disruptivas j de esta fase de
entrenamiento, se obtendra un Unico punto (X, Y) = (media (d;x), media (d;y)).
Pudiéndose utilizar tanto este punto como el obtenido para el centroide no disruptivo,

durante la fase de evaluacion.

5.3.3. Fase de evaluacion.

El comportamiento disruptivo o no disruptivo, igual que en la seccién 5.2.3., viene
marcado por la proximidad de la muestra que esta siendo evaluada en la fase de test, con
respecto a los centroides obtenidos en la fase de entrenamiento previa. La Figura 5.10.

resume el proceso de evaluacion.
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5.3. Metodologia matemadtica de prediccion en JT-60U,

P(x(t —T),x(t)) Comportamiento disruptivo: dP C < dp C
g <D N
*‘ I 2 2 2 2
‘n_f!f‘.cD \ll[.r{:—rl—dl] +(_.\‘:r}—a’2_] <\‘|'(,1‘|r—ra—rl_) +[__,\‘(':}—c*2)
Cp (4, .dy)
dF.c,\-J.f'r
d d?+d2—ct -c3
x(r)>—- G x(t=T)+ 1+ 76 —¢
d,—c, 2(d, —¢,)

. cN.cl.czu

Figura 5.10. Obtencion de la distancia de una muestra que esta siendo evaluada en tiempo real con respecto a los
centroides procedentes de JT-60U.

En caso de darse:

2 2 2 2
I(‘,})_"ﬁ_fﬂl 1,(I_T)+dl +dy - -6
d,—c, 2(d, —¢,)
Se manifestard un comportamiento disruptivo para la muestra que esta siendo

evaluada.

Cuando la descarga que se esta evaluando tiene comportamiento NO
DISRUPTIVO, todas sus muestras (de la sefial de Amplitud) se concentran en una Unica
region; estando dicha region en torno al punto del plano (0, 0).

Cuando se producen grandes variaciones de la amplitud entre muestras
consecutivas de la descarga magnética, estamos ante un comportamiento DISRUPTIVO.
Donde no todas sus muestras se concentran en una region, sino que debido a las grandes
variaciones que sufre la sefial de la amplitud, se puede apreciar la dispersion de dichas
muestras con respecto al origen de coordenadas (0, 0). La Figura 5.11. recoge ambos

comportamientos.

154
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P T
Comportamiento . Comportamiento
No Disruptive s ' Disruptivo i L]

Variacién de la Amplitud e Incrementos/decrementos
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Figura 5.11. Distintos comportamientos de la sefial Amplitud para JT-60U.

Comportamiento NO DISRUPTIVO: A pesar de todos los “picos” que muestra
la Amplitud, en la Figura 5.11. ampliada, se observa que la variacion entre muestras
consecutivas es minima. Se puede apreciar en la mitad izquierda de la Figura 5.11.

Comportamiento DISRUPTIVO: En este caso, sin embargo, se aprecian los
incrementos/decrementos bruscos de la Amplitud para muestras consecutivas. Ver mitad
derecha de la Figura 5.11.

Los casos que pueden presentarse durante la fase de evaluacion para los distintos
tipos de alarmas, son los mismos que ya fueron descritos en la seccion 5.2.3., y que se

presentaran con mayor detalle en el siguiente capitulo.

5.4. Prediccion de disrupciones en DIII-D.

Como en los dos casos anteriores, se describirdn a continuacion los
procedimientos seleccionados tanto para la fase de entrenamiento como para la fase de
evaluacion, asociados al dispositivo de fusion DIII-D.

Debido a la polaridad que presentan los valores de la sefial amplitud para este
dispositivo, la forma de proceder con el andlisis de sus datos presenta ciertas variaciones
con respecto a los dos dispositivos anteriores: JET y JT-60U. De ahi que se haya tomado
como sefial representativa la derivada de la amplitud. Esta proporcionara las diferencias
de amplitud entre dos muestras consecutivas (instantes consecutivos). Esa variacion de la
amplitud entre dos instantes consecutivos, nos da idea del comportamiento que ofrece la

sefial; siendo el espacio de representacion unidimensional.
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5.4. Prediccion de disrupciones en DIII-D.

Para el analisis subsiguiente, se hablara de la sefial valor absoluto de la derivada
de la amplitud, y que se denotara como abs(diff(Amplitud)).

5.4.1. Fase de entrenamiento para descargas no disruptivas.

Para cada descarga no disruptiva que interviene en la fase de entrenamiento, se
toma un rango de muestras de la sefial abs(diff(Amplitud)). Ese rango de muestras se
obtiene a partir de los instantes temporales, donde la intensidad de corriente del plasma
se sitla por encima del umbral de los 750 kA; siendo el valor que determina la
contribucion de cada descarga al centroide no disruptivo el siguiente:

e C(C;(cy;) = Valor Medio(abs(diff(Amplitud))) , teniendo en cuenta para la
contribucion a ese valor medio, todo el rango de muestras seleccionado segun el

valor umbral de la sefial intensidad de corriente del plasma.

Una vez tratadas todas las descargas no disruptivas, que intervienen en la fase de

entrenamiento, el valor global para el centroide no disruptivo se calcula como:
_ 2t Ciexd) . g ; ;
e Cy(c,) = e siendo n el nimero total de descargas no disruptivas que

intervienen en la fase de entrenamiento.

5.4.2. Fase de entrenamiento para descargas disruptivas.

En este apartado se consideraran varios casos, debido a los distintos resultados

encontrados para cada una de las opciones.

1. Consideracion de los tltimos 100 ms previos a la disrupcion.

Tomando el rango de muestras de la sefial abs(diff(Amplitud)), que se encuentra
en el intervalo de los 100 ms previos al instante de la disrupcion, el valor que determina
la contribucion de cada descarga al centroide disruptivo viene dado por:

e Cj(cy) = Valor Maximo(abs(diff(Amplitud))) , teniendo en cuenta para la
contribucion de ese valor maximo, el rango de muestras que se encuentra en los

Gltimos 100 ms previos al instante de la disrupcién.
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5. Prediccion basada en el método de los centroides

Una vez tratadas todas las descargas disruptivas, que intervienen en la fase de
entrenamiento, el valor global para el centroide disruptivo se calcula como:

21 Cjlexj)

P ; siendo k el nimero total de descargas disruptivas

O CD(ij) =
que intervienen en la fase de entrenamiento.
En la Figura 5.12. se representan de forma conjunta ambos centroides para

este caso.

JPO - DIIID - Centroides segtin abs(diff(ESLD199))

08}
06
04+
02+t
OWn% JOMOTRL FOK XM X XMXX X X XX X X
02F
04F
061

-0.8 1

-1

0 05 1 15 2 25
%103

Figura 5.12. Centroides DIII-D con centroide disruptivo considerando 100 ms previos a la disrupcion.

2. Otras opciones consideradas para el centroide disruptivo.

Desde la Figura 5.13. a la Figura 5.16. se muestra la representacion de otras
alternativas, teniendo en cuenta distintas variaciones en cuanto a la obtencién del
centroide disruptivo.

’ JPO - DIIID - Centroides segun abs(diff(ESLD199))

0.8
06
04
02t
ogm«xnw JOMOOCHRK HOK XK X XKXX X X XX X X
021
04t
06

-0.8 1

-1

0 05 1 15 2 25
x1073

Figura 5.13. Centroides DIII-D con centroide disruptivo considerando el valor maximo en los 200 ms previos a la

disrupcion.
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Figura 5.14. Centroides DIII-D con centroide disruptivo considerando el valor medio de los dos valores maximos en

los 100 ms previos a la disrupcion.

JPO - DIIID - Centroides segtin abs(diff(ESLD199))
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Figura 5.15. Centroides DIII-D con centroide disruptivo considerando el valor medio de los valores maximo y
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minimo en los 100 ms previos a la disrupcion.

; JPO - DIIID - Centroides segun abs(diff(ESLD199))
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Figura 5.16. Centroides DIII-D con centroide disruptivo considerando el valor medio de los diez valores maximos en
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5. Prediccion basada en el método de los centroides

Indicar que, en relacion a las graficas previas, las sefiales en rojo representan las
contribuciones de cada una de las descargas al centroide disruptivo (representado en
forma de diamante en negro). Y que, las sefiales en azul representan las contribuciones
de cada una de las descargas al centroide no disruptivo (representado en forma de
cuadrado en negro).

Para observar mejor las posiciones relativas de cada uno de los centroides en
referencia a sus contribuciones, se dard una imagen ampliada de uno de los casos

anteriores en Figura 5.17. y Figura 5.18.

<10 JPO - DIIID - Centroides segiin abs(diff(ESLD199))

D1 X X s X I 0K 008 BO0EMRRORROORB 00 00K X XCONO0RIE XX DUOHIIIOTSIN X

Figura 5.17. Centroide no disruptivo y contribucién al mismo de cada una de las descargas.

%103 JPO - DIIID - Centroides segun abs(diff(ESLD199))

Figura 5.18. Centroide disruptivo y contribucion de sus descargas.

5.4.3. Fase de evaluacion.

El comportamiento disruptivo o no disruptivo, igual que se describe en las

secciones 5.2.3. y 5.3.3., viene marcado por la proximidad de la muestra que esta siendo
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5.4. Prediccion de disrupciones en DIII-D.

evaluada en la fase de test, con respecto a los centroides obtenidos en la fase de
entrenamiento previa.

En este caso, al trabajar en el espacio de una sola dimension, la frontera entre
ambas regiones no vendra marcada por una recta; sino por un punto. Esa frontera queda
determinada mediante la ecuacion:

_ CD(ij)+ Cn(cxi)
Puntofrontera - 2

; es decir, la frontera queda determinada por el

valor medio que ocupan los centroides obtenidos durante la fase de entrenamiento.

Como en los casos de los dos dispositivos anteriores, durante la fase de evaluacién
también se tendré en cuenta el desplazamiento relativo de los centroides; para tratar de
obtener mejores resultados. No obstante, hay que tener en cuenta que mientras para JET
y JT-60U esos desplazamientos relativos se hacian a lo largo de la diagonal del plano
coordenado o bien a partir de las 81 posiciones diferentes; aqui los desplazamientos
relativos siguen el movimiento en relacion a un solo eje. Para entenderlo mejor, es como
si se trabajara variando solo la coordenada X, manteniendo la coordenada Y con el valor
Y=0.

En las Figuras 5.19. y 5.20. se observan ambos comportamientos durante la
evaluacion de las muestras que componen una descarga, y cuya intensidad de corriente

del plasma se encuentra por encima del umbral de 750 kA.

[ — ® (s

Figura 5.19. Descarga con todas sus muestras no disruptivas.

) I ——— k- . o

Figura 5.20. Descarga con alguna de sus muestras disruptivas.

En ambos casos, el punto que aparece marcado como X en negro, representa la
frontera entre las regiones disruptiva y no disruptiva, situdndose a la izquierda de dicha
frontera la region no disruptiva. La regién disruptiva se sitda a la derecha del punto
frontera. El centroide no disruptivo aparece marcado como un simbolo O en negro, y el
centroide disruptivo aparece como un simbolo O en rojo.

En la Figura 5.19. se observa que todas las muestras que estan siendo objeto de la
evaluacion para la descarga actual, se sitGan en la region no disruptiva. De ahi que, el

comportamiento de dicha descarga durante la fase de evaluacion, sea no disruptivo.
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No ocurre lo mismo para la Figura 5.20., donde existe mas de una muestra

(marcadas como puntos en rojo), que se sitlan a la derecha del punto que establece la

frontera entre ambas regiones. Y, por tanto, al existir alguna muestra disruptiva en la

descarga actual; el comportamiento general de dicha descarga sera disruptivo.
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APLICACION DEL METODO DE
LOS CENTROIDES

6.1. Justificacion en el uso de los centroides.

La prediccion del instante de tiempo a la disrupcion (TTD) es un problema
complejo y de dificil solucion hasta el momento. Los predictores de disrupcion necesitan
ser implementados como ecuaciones simples, utilizando magnitudes fisicas que tengan
sentido. En esta tesis se describe un método simple y generalizado de como desarrollar
predictores basados en un principio muy general.

Se considera un espacio de parametros multidimensionales S ¢ R™ donde cada
dimension viene representada por una magnitud fisica. EI método general presentado en
este trabajo de investigacion para desarrollar predictores genéricos, se puede resumir en
dos reglas simples:

1. El conocimiento fisico de las caracteristicas disruptivas y no disruptivas en el

espacio de pardmetros S, se puede comprimir en dos Unicos puntos: centroide
disruptivo (Cp) y centroide no disruptivo (Cy). De forma gréafica, son

mostrados en la Figura 6.1.
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Figura 6.1. Técnica de prediccion basada en el centroide mas proximo.

2. En cualquier instante t, el estado del plasma viene representado por un punto

P, que contiene m caracteristicas.

En la Figura 6.1., C, y Cy son centroides, que condensan respectivamente la
informacion de los comportamientos disruptivos y no disruptivos. La técnica
basada en el centroide méas proximo consiste en determinar la pertenencia de
una muestra, que contiene m caracteristicas, a una de dichas regiones. La
pertenencia de la muestra a una de las dos regiones se basa en el concepto de
distancia Euclidea [URL, 55], de forma que si la distancia dp ¢, < dpc,,
entonces la muestra representada en el espacio de parametros como punto P
con sus m caracteristicas; tendrd comportamiento disruptivo. En caso
contrario, la muestra representada mediante el punto P, presentard un

comportamiento no disruptivo. Evaluar la expresion dpc, < dpc, €S

equivalente a evaluar:

VIR (= di)? <EE (- ) (6)
Operando con la ecuacién (6):
23 (d; — ¢). x> X0 (d” — ¢?) (7

Y teniendo en cuenta que las coordenadas de los centroides son fijas, la
ecuacion (7) se puede expresar como:

21 Aixi>K (8)
Donde 4;,1=1,2, ..., my K son constantes que se obtienen durante el proceso
de célculo de los centroides. Para hacer mas intuitiva la explicacion anterior,

vease Figura 6.2.
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Comportamiento disruptivo: (]‘D'(.D < d‘pf:\-

P (xy.x; ""’x"i)* [ —m 2 [ —=m 2
v ) <3 -e)

docy /| @ @
”’ Cﬂ(dl'dz ‘""dm]
Py >" 4-x>K, | Lineal

RUCTL IR A =4(c.d ), K=K(c.d)

Figura 6.2. Fundamentos del predictor SIDTIP.

Los incrementos en los valores de la sefial ML ayudaran a predecir el instante de
la disrupcion (SIDTIP). Aplicando la técnica del centroide més proximo, se determinara
el comportamiento que corresponde a una muestra cualquiera dentro de la descarga que
se esté procesando.

El modo en el que se calculan esos centroides ya fue presentado en el capitulo 5,
donde ademas se hacia énfasis en las particularidades de cada maquina. Es decir, no se
calculaban de la misma forma dependiendo si se trataba de JET, JT-60U o DIII-D.

Las ventajas de este predictor con respecto a otros, son las siguientes:

1. No se parte de ningun tipo de hipdtesis adicional, no se requiere neuro

computacion ni otro tipo de estructuras.

2. La ecuacion (8) que representa las magnitudes fisicas es lineal, facilitando
cualquier interpretacion fisica relacionada con el plasma.

3. Ademas, la ecuacion (8) permite un reconocimiento muy simple del tipo
de comportamiento (disruptivo o no disruptivo), atendiendo a las
coordenadas del punto P (x4, x5, ..., ;) €n cualquier instante.

4. Debido a la validez general de la ecuacidn, podria ser utilizada en los

procesos de elusion y mitigacion.
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Figura 6.3. Vista conceptual de las distribuciones de tiempo de anticipacion.
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6.2. Base de datos utilizada para JET.

La Figura 6.3. (a) corresponde a la anticipacion para tareas de elusion, y la
Figura 6.3. (b) para tareas de mitigacion. La linea discontinua en rojo que
presenta la Figura 6.3. (b) representa el tiempo minimo de anticipacion
para poder aplicar técnicas de mitigacion.

5. La prediccidn se logra a través de una desigualdad lineal, siendo ésta muy
eficiente desde el punto de vista computacional, incluso para valores
grandes de m. Implementar esta técnica bajo los requisitos en tiempo real
de JET no es un problema, teniendo en cuenta el célculo de predicciones

mediante la ecuacion (8).

6.2. Base de datos utilizada para JET.

La amplia base de datos utilizada comprende las campafias C15-C37. Estas
camparias experimentales tuvieron lugar entre el 24 de abril de 2006 y el 15 de noviembre
de 2016. EI conjunto de descargas experimentales para dichas camparias, se encuentra en
el rango 66080-92504; habiéndose tomados distintos subconjuntos de las mismas, segun
los diferentes analisis realizados.

Antes de seleccionar el conjunto de datos definitivo con el que realizar el analisis,
ha sido preciso un filtrado de los mismos. De todas las campafias de JET consideradas
(C15a — C34), tan solo fueron descartadas 21 descargas no disruptivas. Siendo el motivo
de ese descarte, no contener al menos cuatro muestras. Se recuerda que las muestras a
considerar, deben tener su intensidad de corriente del plasma (I,) cumpliendo con los
requisitos de umbral descritos en la seccion 5.2.1., que las ventanas temporales con las
que se va a trabajar en JET para este caso son de 4 ms; y que el muestreo se realiza a
razén de 1 muestra/ms. Al no completarse ni tan siquiera una ventana, habra que descartar
dicha descarga, porque:

e No realizara ninguna aportacion al correspondiente centroide durante la fase
de entrenamiento, por no contener los valores de la sefial LM que
corresponden a la mitad y al final de dicha ventana.

e No podra ser evaluada en la fase de test, ya que al considerar en esta fase
periodos de muestreo de 2 ms (correspondientes a la mitad y al final de la
ventana, como en el caso anterior); no se podria evaluar el comportamiento

para dicha descarga.
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6. Aplicacion del método de los centroides

Inicialmente, la base de datos utilizada para el analisis de predictores en JET
comprende las campafias y descargas disruptivas y no disruptivas que se muestran
respectivamente en Tabla 6.1. y Tabla 6.2. Ademaés del nimero de descargas por tipo de
comportamiento (disruptivo/no disruptivo) y campafia; también se incluyen las
posiciones relativas para esos centroides (por tipo de comportamiento + campafia), y los
posibles motivos por los que se pueden haber descartado descargas.

Tabla 6.1. Informacion de campafias seleccionadas con descargas disruptivas.

Centroides correspondientes a las Descargas Disruptivas No Intencionadas

0.000557432
0.000334446
0.000270396
0.000631637
0.00081872
0.000689151
0.0009308

0.000792075

0.000983223

0.000978245

0.00104823

0.000978053

0.000857899

0.000934131

0.00112703
€2830 201 0.000942271 0.00122864
3132 200 0.000901228 0.00131531
33 151 0.00113712| 0.0012921
o3 37 0.00156678 0.0016895

Tabla 6.2. Informacién de campafias seleccionadas con descargas no disruptivas.

Centroides correspondientes a las Descargas No Disruptivas

0.000169749 0.000169741

0.000170239 0.000170229
0.0001959 0.000195912
0.000176238 0.00017628 4 descargas han sido descartadas por no completar ventana.
0.000157861 0.000157855
0.000183791 0.000183783
0.000221778 0.000221769 1 descarga ha sido descartada por no completar ventana.
0.000239567 0.000239559 1 descarga ha sido descartada por no completar ventana.
0.000241994 0.000241986
0.000171623 0.000171618
0.000166594 0.000166587 1 descarga ha sido descartada por no completar ventana.
0.000168572 0.000168565 2 descargas han sido descartadas por no completar ventana.
0.000205865 0.000205859 1 descarga ha sido descartada por no completar ventana.
0.000275821 0.000275812 1 descarga ha sido descartada por no completar ventana.
0.000233892 0.000233884
2830 1031 0.000183809 0.000183801 | 5 descargas han sido descartadas por no completar vent:
3132 398 0.000197207 0.000197201 | 3 descargas han sido descartadas por no compl
33 489 0.000176485 0.000176479 | 2 descargas han sido descartadas por no completar ventana.
c3a 130 0.000200392 0.000200386
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6.3. Método de los centroides aplicado a JET.

Sobre fondo verde se recogen los datos relativos a las campafas de pared de
carbono, en fondo naranja los relativos a las camparfias de pared metélica (ILW), y sobre
fondo rojo se recogen los datos relativos a la campafia de hidrdgeno.

Los valores para los centroides representados en la Tabla 6.1. y en la Tabla 6.2.
anteriores no son todavia definitivos, ya que corresponden a la fase inicial de la
investigacion; queriendo poner de manifiesto en este momento, el estado de los datos de
entrada para su posterior analisis.

Ademas, para la fase de evaluacion, también han sido utilizados los datos
correspondientes a las campafias C35-C37 (descargas 88930-92504), procedentes de JET.

6.3. Método de los centroides aplicado a JET.

El objetivo es laimplementacion de un predictor de disrupciones para JET, a partir
de la ecuacion (8) del apartado 6.1. de este mismo capitulo. En dicha implementacion, se
han tenido en cuenta diversas consideraciones:

1. Para facilitar la interpretacion fisica de las predicciones, solo se deben utilizar
magnitudes en el dominio del tiempo ya que; si se utilizaran funciones en el dominio
de la frecuencia, ademas de ser mas dificiles de interpretar, también impondrian la
necesidad de procesamiento de datos en ventanas de tiempo con un nimero minimo
de muestras.

2. Hasta ahora, los predictores basados en métodos de aprendizaje automatico de
propdsito general no han alcanzado altas tasas de éxito. Para ITER se requiere una
tasa de aciertos superior al 95%, a la vez que también se requiere de forma simultanea
una tasa de falsas alarmas inferior al 5%. Siendo el objetivo, encontrar el predictor
lineal méas simple basado en el método del centroide que pueda acercarse a los
requisitos impuestos por ITER.

3. Eluso de la ecuacidon (8) de la seccidn 6.1. establece una frontera de separacion entre
comportamientos disruptivos y no disruptivos. De forma que, si se tratara de un
espacio mono dimensional, la ecuacién de la recta que representa la frontera seria:
A;. x4 = K. En espacios mono dimensionales, la frontera esta ligada a la existencia
de umbrales simples en sefiales individuales, para identificar condiciones disruptivas.
Sin embargo, la experiencia dice que esto no es éptimo, como se menciona en la

seccién 3 de [Vega, 2020]. Por lo tanto, el predictor mas simple no esta vinculado a
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6. Aplicacion del método de los centroides

un umbral basado en la ecuacion (8) de un espacio mono dimensional; siendo la

frontera de separacion entre comportamientos disruptivos y no disruptivos de la

forma: A;. x; + A,. x, = K. Lo que significa que el espacio de parametros

correspondiente S, tiene dimensién 2. En la Figura 6.4. se muestra la representacion

bidimensional en el dominio del tiempo para la sefial ML.

LM

LM
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P e =
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sk . . — ;
B pr T 6 5 ™
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o X R S
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Figura 6.4. Representacién de la sefial ML en el dominio del tiempo.

En la Figura 6.4. se representa el proceso de seleccion de las muestras hasta que

pasan a formar parte del espacio de pardmetros:

©)

En primer lugar, se seleccionan las muestras que cumplan las
condiciones de umbral para la intensidad de corriente del plasma 1I,,,
estableciéndose un rango temporal dentro de la descarga.

Teniendo en cuenta el rango temporal obtenido anteriormente, se
obtienen los valores de la sefial ML.

Se obtienen las ventanas (de longitud 4 ms) que corresponden a las
muestras de la sefial ML.

Como se comprobara a continuacion a través de un ejemplo, a partir
de los valores contenidos en dichas ventanas, se formaran los puntos
en el plano coordenado, que constituiran el espacio de parametros.
Una vez que los valores de las muestras son transformados al espacio
de parametros, los puntos gque representan esas muestras pueden estar
mas o menos dispersos; conduciendo respectivamente a un estado

disruptivo o no disruptivo del plasma.
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6.3. Método de los centroides aplicado a JET.

4. EI predictor desarrollado ha sido optimizado, con propdsitos de mitigacion, para

reconocer comportamientos disruptivos proximos a las disrupciones.

La sefial ML es una de las magnitudes mas relevantes en JET para crear predictores
para la mitigacion. Por un lado, se sabe que la mayoria de las disrupciones JET
generan una ML previa a la disrupcion [de Vries, 2016]. Por otro lado, la falta de la
sefial ML produce predicciones muy malas en JET [Ratta, 2014]. Por lo tanto, la sefial
ML estara presente en la aplicacion del presente predictor. Las consideraciones
anteriores motivan el desarrollo de un predictor en un espacio 2D y el uso de la sefial
ML. Siendo el siguiente paso la busqueda de una segunda sefial para ser utilizada
junto con el ML. Sin embargo, si fuera posible, a menor nimero de sefiales mas simple
seria el predictor. Por lo tanto, la idea es usar solo la sefial ML mapeandola en un
espacio de caracteristicas bidimensional. Este mapeo es una evolucion de un enfoque
reciente, encaminado a la deteccion de anomalias para reconocer eventos disruptivos
[Vega, 2015a], [Vega, 2015b] y [Esquembri, 2018]. En el caso del predictor actual
(que se basa en los calculos de los centroides), y suponiendo que la sefial ML tiene un
periodo de muestreo t; el espacio de pardmetros 2D esta definido por las amplitudes
de muestras consecutivas de la sefial ML. La Figura 6.5. es un ejemplo de cémo las
amplitudes de muestras consecutivas definen puntos en este espacio de caracteristicas

bidimensionales.

10 Descarga 92082 de JET
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(11.373, 3.14e-4) 4
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®P,(3.15e-4, 3.14e-4)
P;(2.34e-4, 2.72e-4)
L]

L
(3]

11.377, 2.52e-4)
(11.379, 2.39e-4)
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Figura 6.5. Amplitudes de ML en JET.

Atendiendo a la Figura 6.5., y fijando la atencion en la parte izquierda de la misma:
e La primera componente de cada uno de los puntos, representa el instante de
tiempo en el que se produce la muestra. El periodo de muestreo es t =2 ms.

Siendo 10 el nimero total de muestras etiquetadas.
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6. Aplicacion del método de los centroides

e La segunda componente, representa el valor de la amplitud para la sefial ML.
Igual que en el caso anterior, se trata de 10 muestras etiquetadas.

e Como ya se indicd en un capitulo anterior, se tienen en cuenta ventanas
temporales de longitud 4 ms. De esa forma, cada par de puntos representados
en la parte izquierda de la Figura 6.5., formaréa un Unico punto en el espacio
de caracteristicas bidimensional, y que se representa en la parte derecha de la
Figura 6.5. Nétese, que atendiendo al nimero de muestras etiquetadas (10), le
corresponden 5 puntos en la parte de la derecha; por existir 5 ventanas de 4
ms. Ha de tenerse en cuenta, ademas que, de las 10 muestras etiquetadas en la
Figura 6.5., las muestras {1, 3, 5, 7, 9} ocuparian la mitad de la ventana, y
estarian representadas por la coordenada x en el espacio de caracteristicas
bidimensional. Las muestras {2, 4, 6, 8, 10} ocuparian el final de la ventana 'y

vendrian representadas por la coordenada y en el espacio de caracteristicas.

Fijando ahora la atencion en la parte derecha de la Figura 6.5.:

e Cada uno de los 5 puntos que representan el espacio de caracteristicas de las
muestras etiquetadas, tienen como componente x el valor de la amplitud
representada mediante la sefial ML en las muestras impares {1, 3, 5, 7, 9}, y
como componente y el valor de la sefial ML en las muestras pares {2, 4, 6, 8,
10}.

Cuando se ha logrado una representacion de las muestras en el espacio de
parametros, éstas pueden adoptar diferentes disposiciones en el plano bidimensional.

Muestra de ello se ofrece en la Figura 6.6.

Descarga 87411 de JET Descarga 87412 de JET
0.01 0.01
No Disruptiva Disruptiva
0.008 0.008
%,
0.006 0.006 e
2
> > N
0.004 - 1 0.004 - ;
0.002 0.002 r
o . . . . 0 . . .
0 0.002 0.004 0.006 0.008 0.01 0 0.002 0.004 0.008 0.008 0.01
i, x

1

Figura 6.6. Comportamiento de las muestras en el espacio de pardmetros.
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6.3. Método de los centroides aplicado a JET.

A la vista de las gréficas de dispersion de las sefiales ML en el espacio de
parametros de dos muestras consecutivas correspondientes a diferentes descargas, se
observa que para descargas cuyo comportamiento es no disruptivo, los puntos aparecen
agrupados y compactos. Sin embargo, para una descarga con comportamiento disruptivo,
se produce una dispersion de los puntos que representan su espacio de parametros.

En el caso de una descarga no disruptiva, el intervalo de tiempo considerado para
el entrenamiento comienza cuando la corriente de plasma estd por encima de cierto
umbral, digamos I, hasta que la corriente de plasma disminuye por debajo de un umbral
que podria ser diferente I,. En la presente tesis se trata con I;;=0.9 MA e I;,= 0.7 MA.

El entrenamiento de descargas disruptivas en S, se determina de diferente modo.
En general, la seleccion de una serie de vectores de caracteristicas para entrenar
predictores no es unica, porque los precursores de disrupcion no siempre aparecen con la
misma anticipacion. Sin embargo, para fines de mitigacion, es razonable suponer que
cuanto mas cerca esté el vector de caracteristicas de la disrupcion, mas confiable sera esa
seleccion. Solo se considera en S una muestra por cada descarga disruptiva y tiene que
estar lo més cerca posible de la disrupcion.

El célculo de los centroides para JET ya fue tratado en el capitulo 5.

Los conjuntos de datos de descargas corresponden a operaciones JET con ILW,
desde comienzos de 2011 hasta noviembre de 2016. La informacion especifica aparece
en la Tabla 6.3.

Tabla 6.3. Conjuntos de datos de descargas disruptivas (D) y no disruptivas (ND) para probar un predictor basado en
centroides en JET.

Tipo/Fase N2 de descargas Rango
Disr/Entrenam 113 80181-82504

SEP 2011-MAR 2012
No disr/Entren 1397 80176-82550

SEP 2011-MAR 2012
Disr/Test 277 82569-92410

MAR 2012-NOV 2016
No disr/Test 3027 82552-92504

MAR 2012-NOV 2016

Cuando se hace referencia a proceso de "entrenamiento”, significa proceso de
calculo de los centroides. El desbalanceo entre descargas disruptivas y no disruptivas
reflejan el hecho de que el nimero de disrupciones en JET es aproximadamente el 8% de
las descargas.

Los tiempos de disrupcidn se han definido como los instantes en que comienza el

enfriamiento de la corriente. Aproximadamente un tercio de las descargas disponibles se
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6. Aplicacion del método de los centroides

han utilizado para entrenamiento (calculos del centroide), y el resto para la prueba. Es
importante tener en cuenta que no existe sesgo en la seleccion de descargas.
Practicamente se han elegido todas las descargas disruptivas y no disruptivas, con la Gnica
excepcion de eliminar las descargas disruptivas intencionadas y las mitigadas. Por lo
tanto, las descargas disruptivas de la Tabla 6.3. son no intencionadas y no mitigadas. El
predictor basado en centroides ha sido probado con el bloqueo de modo normalizado a la
corriente de plasma. A este respecto, es importante tener en cuenta que el razonamiento
Ilevado a cabo mediante la explicacion de la Figura 6.3. sobre la sefial ML, es valido para
ML/L,. La sefial ML/L, se usa tipicamente en el sistema de control de JET, para activar
alarmas de disrupcién cuando su amplitud esta por encima de un umbral seleccionado. El
umbral tipico en JET se establece cuando ML/I,, esta por encima de un valor generalmente
entre 0.400 — 0.520 mT/MA [Reux, 2013].

La Figura 6.7. muestra los centroides disruptivos y no disruptivos obtenidos con
las descargas de entrenamiento de la Tabla 6.3.:

centroide disruptivo: (d, + stdxp, d, + stdyp)

centroide no disruptivo: (c; £ stdxy, ¢, = stdyy)

donde:

(stdxp, stdyp) =std (61, 6,;),1=1,..,np

(stdxy, stdyy) =std (X1 X2,0), 1=1, ..., ny

Y donde std (), devuelve un vector que contiene las desviaciones estandar.

La linea discontinua en la Figura 6.7. representa la frontera de separacion lineal
entre comportamientos disruptivos y no disruptivos, en el espacio de parametros de los

centroides.

0 0.2 0.4 06 08 1 1.2 1.4 1.6

i0?
MLt —T) T 10

LE-1 ‘4

Figura 6.7. Representacion de los centroides en JET atendiendo a los datos de la Tabla 6.3.
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6.3. Método de los centroides aplicado a JET.

Los puntos negros con barras de error son los centroides. Los puntos azules y rojos
son muestras no disruptivas y disruptivas de descargas individuales, respectivamente. El
grafico muestra los centroides para el modo blogueo normalizado a la corriente de plasma.

El periodo de muestreo de la sefial ML/I,, ha sido T=0.002 s.

La Figura 6.7. también pone de manifiesto que las muestras no disruptivas forman
grupos muy compactos, pero las muestras disruptivas estan dispersas. Ademas, debe
enfatizarse que las barras de error del centroide disruptivo no se superponen con el
conjunto de muestras no disruptivas. Las barras de error en el caso del centroide no
disruptivo hacen que no tengan ninguna influencia en la estimacion de la frontera, debido
a la compacidad de sus muestras. Esto es una consecuencia del hecho de que stdxy =
stdyy = 0. Sin embargo, en el desplazamiento del centroide disruptivo dentro del espacio
cuadrado definido por las barras de error de la Figura 6.8., cualquier pequefio cambio
puede tener notables consecuencias. Por lo tanto, para tener en cuenta el impacto potencial
de las barras de error, estas se han dividido en cuadrantes; considerandose 9 puntos en
cada direccion (9 en la direccion del eje x, y 9 en la direccion del eje y). De esta manera,
se estarian considerando 81 ubicaciones diferentes para el centroide disruptivo, tal y como

se muestra en la Figura 6.8.
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Figura 6.8. Posiciones del C, debidas a desplazamientos relativos segun las barras de error.

Este hecho ya se puso de manifiesto en el capitulo 5, pero se vuelve a mostrar de
nuevo para indicar la razén de uso de esas 81 posibles ubicaciones del Cp; debido a las
barras de error originadas a partir de la dispersion de muestras disruptivas. Ademas del

Cp inicial (d,, d,), se obtienen 80 nuevos centroides disruptivos con incrementos
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positivos/negativos de sus coordenadas, en relacion con las barras de error en cada
dimensién. Los 81 centroides vienen representados por los puntos rojos de la Figura 6.8.

En consecuencia, 81 modelos diferentes tienen que ser probados, debiéndose
establecer un criterio para elegir el mejor. Ha sido implementado el analisis de las
caracteristicas operativas del receptor (ROC). Dados diferentes modelos para el mismo
conjunto de datos de entrenamiento y prueba, la curva ROC [Cios, 2007] traza la tasa de
aciertos de cada modelo frente a sus correspondientes tasas de falsas alarmas. EI mejor
modelo esta definido por el punto (falsa alarma, tasa de éxito) que esta mas cerca del
punto (0, 100).

6.3.1. Determinacion de los centroides no disruptivos en JET.
Resumiendo lo ya presentado en el capitulo 5 relativo a este punto:
e Seelige un conjunto de datos de descargas no disruptivas Ny.
e Se determina un centroide por cada descarga (Cpescargq) €N €l espacio de
parametros (X(t — 7), x(t)).
e El centroide global no disruptivo (Cy) estara representado por el valor medio
de los centroides individuales a nivel de descarga.

De forma matematica y gréafica, el procedimiento se recoge en la Figura 6.9.

" (.\‘(Il ), x(t,+71 }) 008 . . . . ‘ _ . .
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Cpescarga = (Valor Medio {x(t,+ 2Kt)}, Valor Medio {x(t,+ (2K+1)1)}),K=0,1,2, ...

Cy = (Valor Medio (Cy),j=1,2, .., Ny

Figura 6.9. Procedimiento de obtencion del centroide global no disruptivo en JET.

Debe considerarse que, de las descargas seleccionadas, se tendra en cuenta el

rango de muestras cuya intensidad de corriente del plasma (I,) comience estando por

debajo de los -750 kA (kiloamperios), y finalice estando por debajo de esos -750 KA.
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6.3.2. Determinacion de los centroides disruptivos en JET.

Al igual que sucedia con el centroide no disruptivo, el centroide disruptivo ya fue
tratado en el capitulo 5; mostrando distintas alternativas o criterios para el mismo.
Finalmente, fue adoptado el siguiente criterio:

e Se selecciona un conjunto de datos procedente de descargas disruptivas Np.

e Se determina un centroide por cada descarga (Cpescargq) €N €l espacio de

parametros (X(t — 7), X(t)), teniendo en cuenta lo siguiente:
o Se toma el altimo punto (x(t — 7), X(t)), antes de la disrupcion.
o Se debe tener en cuenta la restriccion x(t — z) < x(t).
e El centroide global disruptivo (Cp) estara representado por el valor medio de

los centroides individuales a nivel de descarga.

De forma gréfica, el procedimiento se recoge en la Figura 6.10., a través de dos

descargas que son tomadas como ejemplos:
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Figura 6.10. Ejemplos de descargas disruptivas en JET y su contribucion al centroide disruptivo.

En la Figura 6.10., la descarga 91970 tiene un valor para las componentes del
punto de x, > x,, por lo que se estd cumpliendo la restriccion x(t — 7) < x(t). Ademas
x1 Y x, se encuentran antes del instante de la disrupcion (representado en la Figura 6.10.
mediante una linea vertical en rojo).

Sin embargo para la descarga 91983, en los instantes previos a la disrupcion
existen varios puntos donde la segunda componente es menor que la primera x, < x4;ya
que X(t—17) > x(t). Por tanto, hay que ir tomando pares de puntos hacia atras en el dominio

del tiempo, hasta conseguir que x, > x;. Ese hecho sucede cuando se tiene que la
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6. Aplicacion del método de los centroides

componente x, se encuentra en lo alto del “pico” de la grafica, siendo x; el valor de la

muestra anterior.

6.3.3. Fase de evaluacion en JET aplicando el método de los centroides.

Una vez determinados los centroides en la fase de entrenamiento, el siguiente
objetivo consiste en validar la eficiencia del método. Para ello, haciendo uso de descargas
cuyo comportamiento es conocido, se trata de averiguar si con el método de los centroides
se acierta o se falla en la prediccién. Igual que en el caso del entrenamiento, seran
seleccionadas un conjunto de muestras de cada descarga atendiendo al umbral de
intensidad de corriente del plasma /,,.

Ademas de obtener aciertos en las predicciones, también pueden darse casos de:
falsas alarmas, alarmas tardias o alarmas perdidas. Se muestran a continuacion varios
ejemplos de cada tipo, explicando a continuacion los detalles observados en el analisis

correspondiente. En la Figura 6.11. se recoge un ejemplo de falsas alarmas.

<108 Descarga 91959 de JET 1072 Descarga 91959 de JET

2 m——'—/uﬁ"%we\
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- .,

£ 15 / \\
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40 45 50 55
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] o
40 45 50 55 0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

Tiempo () 1073

Figura 6.11. Ejemplo de falsas alarmas en JET.

La descarga de la Figura 6.11. muestra todos los sintomas de un comportamiento
no disruptivo. A pesar de que se pueden observar ciertas anomalias en el comportamiento
de la sefial ML, ésta logra recuperarse de las mismas y continua el procesamiento de la
descarga. Sin embargo, en la parte derecha de la Figura 6.11., se observa que un conjunto
mas 0 menos numeroso de muestras consigue traspasar la frontera y adentrarse en la
region disruptiva (region en la que se sitda el centroide disruptivo, en color rojo).

Aungue tan solo hubiera una muestra que hubiera conseguido traspasar la frontera
hacia la region disruptiva, esa descarga pasaria a formar parte de la estadistica de falsas

alarmas.
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6.3. Método de los centroides aplicado a JET.

En la Figura 6.12. se da un ejemplo de alarma tardia.

s 108 Descarga 91820 de JET 0d Descarga 91820 de JET
1.5
2t o MU ']
- .//
1 /_// o
] -~ 1
=
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15 10 S
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0.5
1t
5 / ’ Alarma: 51.5MLs
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P _
. Tiempo de anticipadén: 1 ms
0
40 42 44 46 48 50 52 Uo 05 1 15
Tiempo (s) LM (8) (mT) 0

Figura 6.12. Ejemplo de alarma tardia en JET.

En el ejemplo de la Figura 6.12. aparece un comportamiento disruptivo, pero éste
no se detecta hasta que es demasiado tarde. El punto rojo grueso de la region disruptiva,
representa la primera muestra sobre la que es disparada la alarma. Para que la alarma sea
considerada valida en JET, se necesita una anticipacion minima de 10 ms. En la descarga

anterior, se predice la disrupcion con menor antelacion de esos 10 ms necesarios.

Se muestra, en la Figura 6.13., un ejemplo de alarma perdida.
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Figura 6.13. Ejemplo de alarma perdida en JET.

Se trata de una descarga que termina siendo disruptiva, pero no llega a detectarse
tal comportamiento. Ni siquiera se predice de forma tardia ese comportamiento

disruptivo. Teniendo en cuenta la parte derecha de la Figura 6.13., se observa que ninguna
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6. Aplicacion del método de los centroides

de las muestras de esa descarga llega a traspasar la frontera hacia la region disruptiva. Por
lo que, una descarga que es disruptiva en la préctica, el predictor la considera con

comportamiento no disruptivo.

6.4. Resultados en JET.

Se presentan los resultados atendiendo al analisis de descargas en JET procedentes
de las campafias en pared metélica (ILW). Teniendo en cuenta los 81 modelos basados en
considerar el desplazamiento del centroide disruptivo, se ha obtenido la clasificacién en
términos de las tasas de alarma validas y falsas alarmas junto con la distribucion de los
tiempos de anticipacion. La Figura 6.14. muestra la curva ROC de los 81 modelos
diferentes, donde se grafican las tasas de alarma vélidas con respecto a las tasas de falsas
alarmas.

Curva ROC

B Predictor 6ptime
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w
(=]
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~ ©
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0 O3 co® ComBCRNy gy |

-
[=]

[o2]
w

5 10 15
Tasa de falsas alarmas (%)

o

Figura 6.14. Curva ROC para ML/ ,.

El cuadrado rojo representa el punto mas cercano a (0, 100) y determina el mejor
predictor. El predictor méas cercano a (0, 100) es el predictor 6ptimo y corresponde al
centroide disruptivo ubicado en el punto (d, - 0.75 - stdxp, d, - stdy;). La frontera de
separacion entre comportamientos disruptivo y no disruptivo viene dada por la ecuacion
de la recta X (t) =—0.7441 - X (t- 0.002) + 6.1243 x 107'?, donde X (t) = ML (t)/L,,(t),
0.002 s es el periodo de muestreo, ML esta en Tesla e I,, en A. Por lo tanto, con este
modelo y con este periodo de muestreo, se reconoce un comportamiento disruptivo
cuando

X (t) >—-0.7441 - X (t- 0.002) +6.1243 x 1071° (9)
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6.4. Resultados en JET.

Al aplicar la ecuacion (9), que sabe reconocer un comportamiento disruptivo, para
el conjunto de datos de prueba de la Tabla 6.3.; se obtienen los resultados que se muestran
en la Tabla 6.4.

Tabla 6.4. Resultados del predictor seleccionado por la curva ROC.

Acumulacién (%) 98
Alarmas validas (%) 920
Falsas alarmas (%) 4
Tiempo medio de anticipacién (ms) 443

El tiempo promedio de anticipacion, esta determinado por el ajuste de la

distribucion de tiempos de anticipacion a un modelo exponencial.
La Figura 6.15. muestra la distribucion de tiempos de anticipacion.

Distribucidn de los tiempos de anticipacién

£ (w)=0.8963-exp( -/ 1)

4
B y
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::uj'j 0_8 ! 4
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&
O i i i i
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Tiempo de anticipacidn (s)

Figura 6.15. Distribucion de los tiempos de anticipacion.

La distribucion de los tiempos de anticipacion (w), sigue un modelo exponencial

con un tiempo de anticipacion promedio de 443 ms. Esta distribucion se puede adaptar a

un modelo exponencial de la forma f (w) = f, - e(_¥), donde f (w) es la fraccion de
disrupciones detectadas con un tiempo de anticipacion w, f; es la fraccion de disrupciones
detectadas con tiempos de anticipacion positivos y T es el tiempo de anticipacion
promedio de las predicciones. Los pardmetros del modelo resultante son f; = 0.8963 +
0.0055y T =0.4428 £ 0.0039 s, donde las estimaciones se han realizado con un 95%
de grado de confianza y el factor R-cuadrado del ajuste es 0.9778. El resumen del mejor

predictor obtenido por el analisis ROC se muestra en la Tabla 6.4. El resto de predictores
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6. Aplicacion del método de los centroides

en el anélisis ROC se implementan de manera muy similar a la ecuacién (9). Todos ellos
siguen la expresion:
X({t)>A-X(t-0.002) +B (10)

Donde A y B son constantes diferentes para cada predictor, y dependen de las
coordenadas de los respectivos centroides. Cabe destacar que una simple desigualdad
lineal en dos variables puede predecir con alta confiabilidad (alta tasa de alarmas validas
y baja tasa de falsas alarmas) comportamientos disruptivos en JET. La desigualdad es el
resultado de condensar en dos centroides, el caracter disruptivo/no disruptivo de
descargas de JET con campafias ILW.

Durante una descarga continua, se obtienen periédicamente puntos en la funcién
y su centroide mas cercano determina el estado plasmatico. La sefial utilizada en la
prediccion (ML/L,), es una medida comun utilizada en JET para reconocer
comportamientos disruptivos; pero se ha realizado para un procesamiento particular de
datos. La Figura 6.16. muestra diagramas de dispersion de una descarga no disruptiva
(Figura 6.16.(a)) y dos predicciones de disrupcion exitosas (Figura 6.16. (b) y Figura 6.16.
(c)).

<10°® Descarga 82563 de JET «107? Descarga 82669 de JET

08¢ 0.8

0 02 0.4 06 0.8 1 0 02 04 0.6 0.8 1
M -T) T (10°® ML -T) T 9
LE-T) ‘4 TGt -1 ‘A '

(c)
. _ _ _
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
ML(t —T) (Z] ) IO'r'
It -T) ‘A

Figura 6.16. Diagramas de dispersion.
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Los cuadrados negros son los centroides, las cruces verdes representan
comportamientos no disruptivos y se encuentran debajo de la frontera de separacion (linea
roja). Los circulos rojos son comportamientos disruptivos y aparecen por encima de la
frontera de separacion. Es importante enfatizar que los puntos no disruptivos estan
bastante concentrados alrededor de la diagonal del primer cuadrante. Sin embargo, los
puntos disruptivos estdn muy extendidos con respecto a dicha diagonal.

Aplicando un analisis fuera de linea de las descargas disruptivas para camparfias
ILW en JET, y teniendo en cuenta las alarmas activadas por la ecuacion (9); se establece
que los puntos disruptivos que se encuentran cerca de la diagonal, permiten obtener
tiempos de anticipacién mayores que los que estan lejos de la diagonal. Es importante
tener en cuenta que el término "tiempo de anticipacion” es el intervalo real de tiempo
entre el instante en el que se lanza la alarma y el instante en el que se produce la
disrupcion. El hecho empirico de que cuanto mas cerca estan los puntos de la diagonal,
mayores son los tiempos de anticipacion, sugiere la hipétesis de que cuando se activa la
alarma, el instante a la disrupcion (TTD) esta relacionado con la distancia a la diagonal
dp, es decir, TTD =f (dp).

En la seccion 9 y en el Apéndice de [VVega, 2020], se dan mas detalles acerca de
la interpretacion fisica de la distancia desde el espacio de parametros a la diagonal.

A continuacién, se cuantificaran los resultados obtenidos para los distintos analisis
de JET.

Se realiz6 el andlisis para las campafias C36-C37, teniendo en cuenta para la fase
de entrenamiento 151 descargas disruptivas no intencionadas (descargas 89515 - 90985)
y 995 descargas no disruptivas (descargas 89478 — 91000). En la fase de evaluacion se
utiliza el rango de descargas (91807 — 92504), de las cuales 155 son descargas disruptivas
no intencionadas, y 385 son no disruptivas. En la Tabla 6.5. se presentan los resultados
segun el predictor SPAD y segun el predictor basado en la ecuacion lineal definida a partir

de los centroides, para el conjunto de descargas validadas.

Tabla 6.5. Resultados segin SPAD y segun el método de los centroides C36 - C37.

. Alarmas | Detecciones| Alarmas | Alarmas
(24) perdidas| tardias vilidas | prematuras
(%) (%) (%) (%)
| SPAD |
[ LEP |

21.30 3.23 1.29 87.09 8.39
5.46 516 3.23 90.97 0.65
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6. Aplicacion del método de los centroides

A la vista de los resultados, y a pesar de que la tasa de alarmas perdidas y las
detecciones tardias son ligeramente superiores teniendo en cuenta el método de los
centroides; claramente éste presenta notables ventajas sobre SPAD. La tasa de falsas
alarmas se sitla en torno al 5% exigido por ITER (concretamente 5,46%), frente a la tasa
del 21,30% que presenta SPAD. Por otra parte, el método de los centroides presenta una
tasa de aciertos del 90,97% frente al 87,09% que presenta SPAD.

También se ofrecen los resultados para la campafia de hidrégeno (C34),
interviniendo 16 descargas disruptivas no intencionadas (87640 — 87804) y 68 descargas
no disruptivas (87606 — 87805) para la fase de entrenamiento. La fase de test se realiz6
con 19 descargas disruptivas (87811 — 87878) y con 71 descargas no disruptivas (87807

—87918). Los resultados se muestran en la Tabla 6.6.

Tabla 6.6. Resultados segln el método de los centroides para C34.

Falsas alarmas Alarmas Detecciones Alarmas Alarmas
(%) perdidas tardias vilidas prematuras
(%) (%) (%) (%6}
[ LEP | 0

21,05 (4/19) 0 78.95 (15/19) 0

Aunque no existe presencia de falsas alarmas, detecciones tardias y alarmas
prematuras; el 21,05% de tasa de alarmas perdidasy el 78,95% de tasa de aciertos no son
lo suficientemente buenas.

Si para C34, en lugar de tener en cuenta los centroides obtenidos a partir de esa
misma campafia, se tienen en cuenta los centroides generados a partir de las camparias en
pared de carbono; manteniendo el mismo conjunto de test, se obtienen los resultados que
ofrece la Tabla 6.7.

Tabla 6.7. Resultados segun centroides con campafia C34 y con pared de carbono.

Falsas alarmas Alarmas Detecciones Alarmas Alarmas
(%6} perdidas tardias vélidas prematuras
(%) {‘J‘l (%) (%)
0

LEP{CentrudesCM} 21,05 (4/19) 78.95 (15/19)
2.82 :2;?1] 15.79 (3/19) 84.21 (16/19)

Los resultados obtenidos, teniendo en cuenta la generacion de los centroides en
pared de carbono (CW), mejoran con respecto a los centroides generados a partir de la
propia campafia C34. Asi, aungue la tasa de falsas alarmas alcanza un 2,82%, disminuyen
las alarmas perdidas y aumenta la tasa de aciertos.

Finalmente, se realiza un analisis masivo de datos, interviniendo para el célculo

de los centroides (fase de entrenamiento), las campafias C15 — C20 en pared de carbono
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(CW). De dichas camparas, fueron seleccionadas 179 descargas disruptivas no
intencionadas (66027 — 73062), y 3041 descargas no disruptivas (65988 — 73127).
Para la fase de evaluacion fueron tomadas:
e 1084 descargas disruptivas no intencionadas (73460 — 92500), de las cuales:
o 278 eran descargas en pared de carbono (CW) procedentes de las
campanas C21 — C27.
o 806 eran descargas en pared metalica (ILW), procedentes de las
camparfias C28 — C37; excepto la C34 (campafia de hidrogeno).
e 8039 descargas no disruptivas, de las cuales:
o 4602 eran descargas en pared de carbono (CW) procedentes de las
campanas C21 — C27, con nimeros de descarga 73132 - 79853.
o 3437 eran descargas en pared metalica (ILW), procedentes de las
campafas C28 — C37; excepto la C34 (camparia de hidrégeno), con
numeros de descarga 81852 — 92504.

Los resultados se pueden observar en la Tabla 6.8.

Tabla 6.8. Resultados segun el método de los centroides para C15 - C37.

Falsas alarmas Alarmas Detecciones Alarmas Alarmas
. perdidas tardias validas prematuras
(%) (%) (%) (%)
| LEP | 5.50

7.47 5.63 82.20 4.70

Tomando el mismo conjunto de entrenamiento anterior (campafias C15 — C20), y
teniendo en cuenta para la fase de test:

e 805 descargas disruptivas no intencionadas procedentes de campafas ILW

(C28 — C37, excepto C34), con numeros de descarga 80181 — 92500.
e 3424 descargas no disruptivas procedentes de ILW (C28 — C37, excepto C34),
con numeros de descarga 81852 — 92504.

Introduciendo la aplicacion de las barras de error, proporcionando un
desplazamiento relativo a las ubicaciones originales de los centroides calculados, y
teniendo en cuenta esos desplazamientos relativos para los casos:

e (0= Setienen en cuenta las posiciones originales de los centroides.

e -0,25 = Los centroides se ven desplazados ¥ de la longitud de las barras de

error, en la direccion decreciente de la diagonal.
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6. Aplicacion del método de los centroides

e -0,50 = Los centroides se ven desplazados %2 de la longitud de las barras de
error, en la misma direccién indicada anteriormente.

e -0,75 = Los centroides se desplazan ¥ de la longitud indicada anteriormente.

e -1 =Los centroides se desplazan hasta el extremo de la diagonal en la parte

inferior de las barras de error.

Para ver con mayor detalle, se representa como muestra la Figura 6.17.

)’II - <’ Caso 0 .1',?" / - Caso — 0.50
Comportami.ent.o dislrupti\;'o (mT): / I Caso —0.25
x(r+T)>-0.6674-x(r)+9.0855¢—-4

Comportamiento disruptivo (mT}):*

x(r+T)>-0.6391-x(r)+6.6520e—-4

Comportamiento disruptivo (mT):
x(t+T)>—-0.6566-x(r)+7.8748e—4

’v" { Caso —0.75 g { Caso —1
Comportamiento disruptivo (mT): Comportamiento disruptive (mT):
x(r+T)>—-0.6061-x(r)+5.4040e—4 x(r+T)>-0.5195-x(¢)+4.067% -4

Figura 6.17. Desplazamiento relativo de los centroides obtenidos de C15 — C20.

Los resultados que se obtienen después de aplicar los desplazamientos relativos

anteriores a los centroides originales, se muestran en la Tabla 6.9.

Tabla 6.9. Resultados segun el método de los centroides con barras de error.

Alarmas perdidas:tardias + totalmente perdidas

[ Coso | Tosa ciertos (%) Alrmas perdides () Tacias () T-perd.5) Flsa lam. )
0 5.47

89.44 10.56 5.09 1.75
-0.25 90.81 9.19 5.34 3.85 3.21
-0.50 92.80 7.20 3.73 3.47 8.50
-0.75 94.04 5.96 3.11 2.86 27.19
-1 97.77 2.23 1.61 0.62 70.65
!

No detectadas en absoluto

Detectadas con anticipacién < 10 ms

Tal y como se puede observar en la Tabla 6.9., a medida que los centroides se van
alejando de su posicion original, mejoran todas las tasas; excepto la tasa de falsas alarmas.

Esta Gltima aumenta muy rapido desde el caso -0.50 al caso -1. Por tanto, hay que buscar
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un equilibrio entra la tasa de aciertos y la tasa de falsas alarmas; sin descuidar el resto de
los indicadores.

Teniendo en cuenta los datos de entrenamiento y de test de la Tabla 6.10., se
realizaron nuevos conjuntos de pruebas. Donde ademas de tener en cuenta la sefial ML,

también se tuvo en cuenta la sefial ML normalizada segun la corriente del plasma (ML/L,).

Tabla 6.10. Base de datos utilizada usando campafias ILW.

113 80181-82504
SEP 2011-MAR 2012

1397 80176-82550
SEP 2011-MAR 2012

Disr/Test 281 82569-92410
MAR 2012-NOV 2016

No disr/Test 3027 82552-92504
MAR 2012-NOV 2016

Como se ha visto anteriormente, la influencia de las barras de error produce un
impacto en los resultados. Las barras de error en el caso de los centroides no disruptivos
no tienen ninguna influencia en la estimacion de la frontera. Sin embargo, el
desplazamiento del centroide disruptivo dentro de la caja cuadrada definida por las barras
de error, hace que cambie la pendiente de la recta que define la frontera entre ambas

regiones.

0Co (q,.4,)

ML (T)
N

150, 852l (d 2 st d +stdy ) A

1 -

05

05 >
” ( ¢ *stdx .c *stdy ) .CN-cl £2)
0 . . P us . . . . 0
0 05 1 15 2 25 3 35 4 0 0.5 1 1.5 2
ML(t-T) (T) 107 ML(t-T) (T) 03
(a) (b)

Figura 6.18. Impacto del desplazamiento de los centroides en la recta que define la frontera.

La Figura 6.18.(a) muestra las posiciones originales de los centroides, incluyendo
sus barras de error. La Figura 6.18.(b) muestra la recta que define la frontera de separacion
entre las regiones disruptiva y no disruptiva. La pendiente y la posicion de dicha recta
variara dependiendo de los desplazamientos relativos de los centroides, siendo el
desplazamiento relativo del centroide disruptivo el que mayor impacto va a tener sobre

dicha frontera.
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6. Aplicacion del método de los centroides

Si en lugar de tener en cuenta las 5 posiciones relativas anteriores para los

centroides, se tienen en cuenta nuevas posiciones, tal y como recoge la Figura 6.19.

127
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Figura 6.19. Posiciones relativas de los centroides para las nuevas pruebas.

En la Figura 6.19. se estan teniendo en cuenta 9 posiciones diferentes para el

centroide disruptivo. Dichas posiciones vienen determinadas por los resultados de la
Tabla 6.11.

Tabla 6.11. Célculo de los puntos donde se desplaza el centroide disruptivo.

[ Etia. | Coordenadax | Coordenaday |
1 d + stdx, d +stdy,

o7s d +0.75-stdx  d_+0.75-stdy,
os d+05- .\‘I(I.\'L: d +0.5- sld'\';
025 d +025-stdx  d +0.25- stdy,
(] d . . d, ‘
025 d —025-stdx d —0.25-stdy,
05 d —05-stdx,  d —0.5-stdy,
015 d —0.75-stdx. d_—0.75-stdy_
1 : d — stdx, il d — stdy, )

Con las posiciones anteriores para el centroide disruptivo, se generan los
siguientes resultados para el conjunto de datos de JET que presenta la Tabla 6.10. Esos
resultados se pueden observar en la Tabla 6.12.

Tabla 6.12. Resultados para el conjunto de datos definido en la Tabla 6.10.

Modelo ML/ 1y
Etiqueta

T.Aciertos Tasa Falsas = T.Aciertos Tasa Falsas

(24) Alarmas (%) (24) Alarmas (%)
1 95.73 0.30 75.80 0.10
0.75 96.44 0.36 80.43 0.13
0.5 97.51 0.46 86.12 0.13
0.25 97.86 0.66 89.32 0.30
0 98.58 0.99 93.24 0.50
-0.25 99.29 1.35 95.73 0.86
-0.5 99.29 1.95 97.51 1.62
-0.75 99.29 3273 98.58 2.61
-1 99.29 Ll 99.64 4,33

187




6.4. Resultados en JET.

Los resultados resaltados en rojo en la Tabla 6.12., muestran los mejores
resultados de entre los que fueron probados, tanto para la sefial ML/, como para la sefial
ML. Para verificar que son estos, y no otros los mejores resultados, se recurre al uso de

las gréficas ROC, que tienen en cuenta la tasa de aciertos frente a la tasa de falsas alarmas;
mostrandose en la Figura 6.20.

Curva ROC(ML/I,)
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Figura 6.20. Graficas ROC que muestran de entre todos los resultados, el resultado éptimo.

La interpretacion de dichos resultados se traduce en que:

e Considerando la sefial ML/I,,, el resultado 6ptimo se consigue considerando
un desplazamiento relativo del centroide disruptivo igual a — 0,25.

e Teniendo en cuenta la sefial ML, el resultado Optimo se consigue con un
desplazamiento relativo del centroide disruptivo igual a — 0,50.

A la vista de los resultados anteriores, se puede decir que son excelentes; ya que
la tasa de aciertos > 95% y la tasa de falsas alarmas < 5%.

Ya fue indicado con anterioridad, que los puntos disruptivos que se encuentran
cerca de la diagonal permiten obtener tiempos de anticipacién mayores que los que estan
lejos de la diagonal.

Continuando con la optimizacion del predictor basado en el centroide mas
proximo, se introduce un tipo de bandas, para filtrar falsas alarmas. Para ello se
comenzara con las representaciones de los diagramas de dispersion de distintos
comportamientos del plasma, y teniendo en cuenta la evolucion temporal de la sefial

ML/L,. En la Figura 6.21. aparecen representados dichos comportamientos.
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Figura 6.21. Distribucion de las muestras en torno a la diagonal.

Las representaciones de la Figura 6.21. sugieren que las muestras en torno a la

diagonal, podrian proporcionar algun tipo de informacién. Por este motivo, se introduce

el uso de las bandas, que son rectas paralelas a la diagonal por encimay por debajo de la

misma (marcadas en linea discontinua), tal y como ilustra la Figura 6.22.

Xit—

T)

Figura 6.22. Disposicion de las bandas en torno a la diagonal.

Algunas de las falsas alarmas pueden estar asociadas a disrupciones menores que

el plasma puede recuperar. El resto de las falsas alarmas muestran el mismo patron,

estando bastante concentradas alrededor de la diagonal (estan dentro de una banda
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alrededor de la diagonal), y donde la diferencia de amplitudes entre las muestras

consecutivas no excede un cierto valor:

[ X (t-7)-x()|<dp.
Si se introduce el filtrado de las bandas para la descarga 86268 (véase Figura
6.23.), se obtiene el siguiente diagrama de dispersion.

2 «108 5 %107 Descarga 86268
7
¢ Centroide disruptivo 7
1.8} ©Cenmoide ne distup. s
T © Estado disruptive /
=1 16| = Estade no disrupir. £
’
144 ’
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Q ]
] 5
Tiempo (s)
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1
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= SidB=0,06 mT/MA la alarma
[‘—"0.5 se produce en el instante 9,348 s,
::,\ retrasindose mds de 450 ms.
Q o \ )
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Figura 6.23. Emplazamiento de muestras disruptivas en torno a la diagonal para descarga 86268.

Esto permite retrasar el disparo de la alarma 450 ms mas tarde que si no se
aplicaran el uso de dichas bandas, lo que conlleva la obtencion de mayor informacion
durante el analisis de la descarga. La obtencién de la banda optima permite reducir la
cantidad de falsas alarmas. Han sido probados distintos valores:

dgy =k.op,conk=0,0.01,0.02, ..., 0.1 y siendo o}, la desviacion estandar de

la distancia al centroide disruptivo para x(t) = X (t - 7).

Teniendo en cuenta los resultados de la Tabla 6.12., en [\Vega, 2018c] se aplicaron

dichas bandas, mostrandose sus resultados en la Tabla 6.13.

Tabla 6.13. Aplicacion de las bandas a los resultados de la Tabla 6.12.

d,, =k-c,.k=0,001002.. 0.1

k| askmr/ma) | sR 00 | w06 [Faco S k| dsk(mn) | SR06) | wroi) | FA o |
] o 0

S2lele) | el 1.35 0 97.51 96.80 1.62
0.01 0.0021 d2lele) | Emcl 1.32 0.01 0.0049 7215 96.44 1.55
0.02 0.0041 99.29 97.51 1.32 0.02 0.0097 97.15 96.44 1.49
0.03 0.0082 Halale) | ETel 1.32 0.03 0.0146 97.15 96.44 1.42
0.04 0.0083 S2lele) | il 1.29 0.04 0.0195 96.80 96.09 1.35
0.05 0.0103 99.29 97.51 1.29 0.05 0.0244 96.80 96.09 122
0.06 0.0124 9020 |[87.51 1.16 0.06 0.0292 96.80 96.09 1.16
0.07 0.0145 Halale) | ETel 1.16 0.07 0.0341 96.80 96.09 1.12
0.08 0.0165 99.29 97.51 1.12 0.08 0.0390 96.44  95.73 1.06
0.05 0.0186 98.58 97.15 1.12 0.09 0.0438 94.44  95.73 0.89
0.1 0.0207 98.58 97.15 1.02 0.1 0.0487 95.73 95.37 0.83
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Los resultados de la Tabla 6.12. y de la Tabla 6.13. arrojan las siguientes

conclusiones:

1. Paralasefial ML/L, (parte izquierda de la Tabla 6.13.), se ha logrado mantener
la tasa de aciertos en el 99,29%, reduciendo la tasa de falsas alarmas del 1,35%
al 1,12%. Siendo, ademas, los tiempos de anticipacion positivos en el 97,51%
de los casos. Los resultados se encuentran resaltados en rojo.

2. Para la sefal ML (parte derecha de la Tabla 6.13.), se produce una reduccion
de las falsas alarmas a medida que se ensancha la banda. Sin embargo, también
se va reduciendo la tasa de aciertos; por lo que habria que buscar un equilibrio
que haga eficiente el predictor. En cualquier caso, como ITER requiere una
tasa de aciertos > 95% y una tasa de falsas alarmas < 5%, 10 de las 11 variantes
cumpliria con dichos requerimientos.

La anchura de esas bandas se podria ampliar, pero, aunque sigue bajando la tasa

de falsas alarmas, también se reduce de forma notable la tasa de aciertos. Se puede

observar una muestra de ello en la Tabla 6.14.

Tabla 6.14. Aplicacion de bandas mas anchas a los resultados de la Tabla 6.12.

(4 aniom [ snto | wooos | v
0 0 97.51 96.80 1.62
0.1 0.0487 95.73 95.37 0.83
0.2 0.0974 94.66 94.31 0.56
0.3 0.1462 93.59 92.17 0.50
0.4 0.1949 92.88 90.39 0.36
0.5 0.2436 90.75 86.83 0.23
0.6 0.2923 86.48 81.85 0.20
0.7 0.3410 80.07 7331 0.13
0.8 0.3897 72.24 65.48 0.10
0.9 0.4384 65.48 59.43 0.10
1 0.4872 60.14 54.09 0.07

Para valores grandes de k, las disrupciones son reconocidas con poco tiempo de
antelacion, es decir, a medida que las bandas se van alejando de la diagonal, los tiempos
de anticipacion de la disrupcion, se reducen. EI tamafio de la banda es proporcional ak'y,
por lo tanto, como el ancho de la banda aumenta, habra menor nimero de puntos fuera de
la banda. Como se puede comprobar en la Tabla 6.14., se reduce el nimero de falsas
alarmas, pero cae de forma notable la tasa de aciertos; por lo que es preciso determinar

donde esté el valor limite k de dichas bandas.
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6.4. Resultados en JET.

En la Figura 6.24. se muestra el efecto de las bandas dentro de la region disruptiva

de la descarga.

109 Descarga 86129 de JET

distancia

06|

Figura 6.24. Efectos de las bandas en torno a la diagonal para la descarga 86129.

Una muestra tendrd comportamiento disruptivo, si ademas de encontrarse en la

region disruptiva, queda fuera de las bandas que se estén considerando. Como ya se ha

mencionado con anterioridad, el ancho de las bandas ha sido un factor empleado para el

analisis de las falsas alarmas.

Se analizé el efecto que produce la variacion de la anchura de las bandas en torno

a la diagonal, considerandose las muestras de la region disruptiva de la descarga.

Teniendo en cuenta el tamafio de las bandas mostrado en la Tabla 6.14., el efecto que

produce en cuanto a tiempo de anticipacion de la disrupcidn, se presenta en la Figura 6.25.
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Figura 6.25. Efectos de las bandas con respecto a los tiempos de anticipacion.



6. Aplicacion del método de los centroides

El tamafio de la banda dp o = 0.2923 mT = | x (t-0.002) - x (t) | parece ser una
distancia critica, desde la cual la disrupcion tiene un desarrollo muy répido; pudiéndose
interpretar como la frontera desde la cual la disrupcion es inevitable.

Asimismo, se determinan las siguientes reglas que relacionan el tiempo de
anticipacion de la disrupcion con la anchura proporcionada a las bandas, en la region

disruptiva de la descarga:
e Siladistancia | x(t) - X (t- T) | > dp ¢ , la disrupcion se esperaen t <5 ms.

e Sidpg, <distancia<dp, , la disrupcion se espera en t < 85 ms.

e Sidpggo3 <distancia < dp,, , ladisrupcion se esperaent<1s.

6.5. Prediccion del tiempo a la disrupcion en cada
alarma.

Antecedentes con la prediccion TTD.

La prediccion TTD (Time To Disruption) es un problema dificil, sin solucién
practica hasta ahora. A pesar de no haber existido muchos intentos para abordar el
problema, todos ellos utilizaban para la prediccion: una estructura compleja de redes
neuronales artificiales, un numero limitado de descargas y tipos particulares de
disrupciones. La utilizacion de redes neuronales evita la posibilidad de identificar las
razones fisicas que causan la disrupcion. Mientras que, con la limitacion en el nimero de
descargas y la particularizacion de las mismas, no se pueden generalizar los predictores
para una gran cantidad de descargas y de tipos diferentes de disrupciones.

Un primer trabajo relacionado con la prediccion TTD [Morabito, 2001], consistio
en definir una estructura compleja de redes neuronales. La primera capa de procesamiento
se utilizo para descomponer la base de datos original en cuatro subconjuntos. Las salidas
de la capa fueron utilizadas para activar cuatro perceptrones multicapa, entrenados
exclusivamente en un subconjunto de la base de datos original. La salida del sistema
consistia en una capa lineal de un solo nodo, que proporcionaba la estimacion de tiempo
para la disrupcion; asi como la activacion de una alarma en caso de que procediera. El
predictor generd una sefial de evolucion temporal, activandose la alarma cuando el tiempo

hasta la disrupcién se encontraba por debajo de cierto umbral. En las pruebas realizadas,
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se activo una alarma cuando el TTD se mantuvo en el rango 250 ms — 350 ms para 10
predicciones consecutivas; evitando asi las falsas alarmas.

En un segundo trabajo, [Pautasso, 2002] se basé en una red neuronal de dos capas.
La primera capa contenia 20 neuronas, y la segunda capa (salida de la red neuronal)
proporcionaba el intervalo de tiempo hasta la disrupcion. Para filtrar falsas alarmas, se
activaba una alarma cuando la salida del predictor era menor o igual a 50 ms durante tres
muestras consecutivas. El predictor fue probado con 128 descargas, 28 de las cuales eran
disruptivas; obteniéndose tasas de acierto del 79% y 7% de falsas alarmas.

Aplicado a la base de datos de JET, un tercer trabajo de [Cannas, 2004b] también
se basé en redes neuronales artificiales. La mejor configuracion de red estaba compuesta
de nueve entradas, dos capas ocultas con seis y cinco neuronas ocultas respectivamente,
y una salida. Para ello, se tuvieron en cuenta solo sefiales disponibles en tiempo real. La
salida de la red neuronal fue un ndmero real entre 0 y 1; que representaba el riesgo de
disrupcion que se obtenia cada 20 ms. Se activo una alarma cuando la salida de la red
neuronal estaba por encima de cierto umbral. El predictor fue probado con 62 descargas
disruptivas y 132 no disruptivas. La salida de la red neuronal fue analizada en el intervalo
de tiempo entre 440 ms y 100 ms antes de la disrupcion, informandose de una tasa de
aciertos del 83,9%.

Interpretacion fisica basada en la distancia a la diagonal en el espacio
de parametros para TTD.

El método de los centroides es un predictor de disrupciones confiable para JET,
que se ha desarrollado mediante una sola sefial: Mode Lock normalizada a la corriente
del plasma. EI método comprime en dos puntos individuales (el disruptivo y el no
disruptivo) informacion de descargas ILW para JET. La prediccion se basa en el enfoque
del centroide mas préximo (disruptivo/no disruptivo). El estado del plasma viene
determinado por una simple desigualdad lineal en dos variables; donde las variables
representan la amplitud de dos muestras consecutivas tomadas cada 2 ms en JET.

Si X(t) > 6.1243 % 1071° T*41, la ecuaciéon (11) se cumple siempre,
independientemente de la amplitud X (t — 0.002). Ademas, es importante tener en cuenta
que, el método de los centroides es lo suficientemente flexible como para operar en
diferentes niveles de riesgo de disrupciones; sin tener que seleccionar umbrales de forma

manual.
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Con respecto a la distribucion de muestras consecutivas en el espacio de
parametros, la propiedad comun de los puntos cercanos a la diagonal, es que la diferencia
de amplitudes entre muestras consecutivas es realmente pequefia. Debe tenerse en cuenta
que la amplitud de la sefial ML/Ip esté relacionada con el frenado de rotacion del plasma.
Por lo tanto, una pequefia diferencia entre muestras consecutivas de la sefial ML/Ip, puede
interpretarse como pequefias variaciones en la rotacion. Estas pequefias variaciones en la
sefial ML/Ip no se pueden asociar a comportamientos disruptivos. Sin embargo, dichos
comportamientos disruptivos pueden ser identificados cuando los puntos en el espacio de
pardmetros se hallen suficientemente alejados de la diagonal. Eso significa que hay
suficiente diferencia entre las amplitudes de muestras consecutivas. Y, por tanto, cuando
existen cambios abruptos en la amplitud de muestras consecutivas, habra cambios
abruptos en la rotacion del plasma; estando relacionadas esas variaciones rapidas de la
amplitud con comportamientos disruptivos.

Ademas, teniendo en cuenta la bidimensionalidad del espacio de muestras
consecutivas de la sefial ML/Ip; la distancia a la diagonal de un punto en ese espacio de
parametros, se halla relacionada con el TTD mediante un modelo Weibull. La estimacion
del TTD es un logro muy relevante, que ha sido probado con buenos resultados. El aspecto
mas importante a destacar, es el razonamiento empirico simple para determinar el TTD;
en lugar de usar expresiones muy complejas, deducidas de métodos generales como los
relacionados con redes neuronales artificiales.

Un analisis fuera de linea de las descargas disruptivas de ILW en JET, y las
alarmas activadas segun la ecuacion (9); y que por efectos practicos se reescribe como

ecuacion (11)

X(t) > —0.7441 = X (¢t — 0.002) + 6.1243 x 10710 (11)

permiten establecer que, los puntos disruptivos proximos a la diagonal (véase
Figura 6.16.), proporcionan mayores tiempos de anticipacion a la disrupcion, que los
puntos que se hallan alejados de dicha diagonal. Tal y como fue comentado en la seccion
6.4., el hecho empirico de que cuanto mas cerca estan los puntos de la diagonal, mayores
son los tiempos de anticipacion; sugiere la hipétesis de que cuando se active una alarma,
el TTD esta relacionado con la distancia dj, a la diagonal. Es decir, TTD = f(d)).

Para ello, se requiere ajustar un primer conjunto de datos. Una vez realizado el

ajuste, se necesita un segundo conjunto de datos (diferente al primero), para probar la
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hipotesis. Para generar el primer conjunto, fueron consideradas las 113 descargas
disruptivas de la Tabla 6.3. El predictor representado por la ecuacion (11) se aplico a cada
una de esas 113 descargas, para obtener todos los pares (dp, tiempo de anticipacion a la
disrupcidn); siempre que se trate de una descarga cuyo comportamiento sea disruptivo.
Esto significa que, cada descarga puede contribuir posiblemente con varios pares. Es
importante tener en cuenta que, el uso de la ecuacion (11) para fines de mitigacion, s6lo
necesita el primer reconocimiento de un comportamiento disruptivo para activar la
alarma. Sin embargo, la situacion para modelar los tiempos de anticipacién a la disrupcién
es diferente; ya que todos los pares posibles pueden contribuir a ajustar los datos a un
modelo de distribucion especifico.

Con respecto al procedimiento de prueba, se genera un segundo conjunto de pares
(dp, tiempo de anticipacion a la disrupcion). Ese conjunto esta compuesto por todos los
pares correspondientes a los comportamientos disruptivos que se obtienen con la ecuacion
(11) para las 277 descargas disruptivas de prueba de la Tabla 6.3.

Entre las diversas alternativas investigadas, la mejor funcion de densidad de
probabilidad para relacionar distancias con TTD, consistio en un modelo de distribucion

de Weibull [URL, 57] de la forma expresada segun la ecuacion (12).

TTD(dp) =0 * B * dpP™ * exp(-a. * dp®), con dp >0 (12)

Donde TTD(dp) es una estimacion del tiempo hasta la disrupcién, d, es la
distancia a la diagonal, siendo o y P los coeficientes del modelo. Sin embargo, han de
tenerse en cuenta algunas consideraciones. La primera de ellas esta relacionada con la
seleccidn de los pares que componen el conjunto de entrenamiento, para determinar los
coeficientes o y B del modelo. Debido a que el tiempo minimo en JET para mitigar
disrupciones es de 10 ms, el predictor debe ser capaz de hacer estimaciones de TTD
mayores de 10 ms. Por lo tanto, s6lo se entrenaran parejas cuyo valor para la componente
tiempo de anticipacion a la disrupcion >= 10 ms. La segunda consideracion esta
relacionada con el objetivo de encontrar el mayor tiempo de anticipacion, para el cual el
modelo de la ecuacién (12) proporciona buenos resultados. Para este fin, se han definido
14 intervalos para crear 14 modelos diferentes; cuyos tiempos de anticipacion de

entrenamiento se encuentran entre los limites temporales de la ecuacion (13).
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6. Aplicacion del método de los centroides

[0.01,0.02 + (k—1) *0.01],conk=1, ..., 14 (13)

Donde los tiempos estan en s. Cabe sefialar que la resolucion temporal entre
intervalos es de 0.01 s. Con esta definicion de intervalos, el ancho minimo es de 0.01 s, y
el ancho méaximo es de 0.14 s.

La Figura 6.26. muestra como ejemplo, todos los pares con tiempos de
anticipacion menores de 0.4 s del conjunto de entrenamiento de las 113 descargas
disruptivas, y el ajuste a un modelo Weibull.

Modelo de Weibull

0.4

Tiempos de anticipacion del
conjunto de entrenamiento (s)

Distancia a la diagonal (mT/MA)

Figura 6.26. Los circulos son los pares (distancia a la diagonal, tiempo de anticipacién), que se obtienen al reconocer
comportamientos disruptivos con ecuacion (11) en el conjunto de datos de 113 descargas disruptivas, que se muestran

en la Tabla 6.3. La linea roja continua se ajusta a un modelo de Weibull.

La Figura 6.27. muestra los parametros o y B del modelo de la ecuacion (12), con

limites de confianza del 95% parak=1, ..., 6.
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Limite derecho del intervalo (s)

0.8

Pardmetro B

o
o

0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07

Limite derecho del intervalo (s)
Figura 6.27. Variacion de los parametros o y B del ajuste de Weibull, con limites de confianza del 95% para los casos
k=1, ..., 6. El eje horizontal muestra el limite derecho de los intervalos.

Es importante tener en cuenta que el primer pardmetro permanece alrededor de

0.015. Mientras que el segundo disminuye de 12 0.7. La ecuacion (12) con = 1 se reduce

197




Antecedentes con la prediccion TTD.

a un modelo exponencial (que so6lo es capaz de explicar el caso para k = 1). Sin embargo,
los modelos Weibull explican, con las mejores tasas de prediccion posibles, los seis casos
en los que los tiempos de anticipacion y los TTD del conjunto de prueba tienen los
mismos valores dentro de intervalos estrechos de tiempo.

Los pares de prueba (dj, tiempo de anticipacién a la disrupcién), se generan con
la ecuacion (11) para todas las descargas de prueba. De este conjunto de pares, se eligen
14 subconjunto; agrupandose segun sus tiempos de anticipacion a la disrupcion. Cada uno
de los 14 subconjuntos, incluye los pares dentro de los intervalos establecidos por la
ecuacion (13). Una vez que se definen los subconjuntos de prueba, la coordenada d;, de
los puntos de prueba que reconoce un comportamiento disruptivo, es utilizada en la
ecuacion (12) para obtener las estimaciones TTD.

Para evaluar que el modelo se ajusta, se realiza una comparacion entre los tiempos
de anticipacion de la ecuacion (11) y los TTD de la ecuacion (12). Los TTD son
clasificados en tres clases posibles. La primera clase contiene la fraccion de descargas de
prueba, cuyos TTD estan por debajo del limite de los 10 ms. Esto corresponde a descargas
en las que el ajuste del modelo produce TTD mas pequeiios que los tiempos de
anticipacion reales. La segunda clase incluye la fraccion de descargas cuyos TTD se
encuentran dentro del intervalo de tiempo de anticipacion utilizado para entrenamiento /
prueba. Este es el caso ideal. La tercera clase comprende la fraccion de descargas cuyos
TTD exceden el limite correcto del intervalo de tiempo de anticipacion. Esta situacion
ocurre cuando el modelo de ajuste proporciona mayores TTD que los tiempos de
anticipacion reales. Por lo tanto, de acuerdo a este criterio de clasificacion, un buen
modelo produciria tasas muy bajas en las clases 1 y 3; y una alta tasa en la clase 2. La
Figura 6.28. muestra las tres tasas de prueba correspondientes a clases 1, 2 y 3 de los 14

modelos.
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Figura 6.28. Tasas de prueba en las clases respectivas, para cada uno de los 14 modelos. El eje x muestra el limite
derecho de los respectivos intervalos de tiempo.

Se puede observar que los modelos de k = 1 a k = 6 (véase ecuacion (13)),
proporcionan los mejores resultados posibles. Es decir, clase 1: 0%, clase 2: 100%, clase
3: 0%. Esto significa que cualquiera de estos 6 modelos determina buenos predictores de
TTD, porque los tiempos de anticipacion de prueba y los TTD de prueba muestran los
mismos valores en reducidos intervalos de tiempo.

En particular, y de acuerdo con la segunda consideracion anterior sobre el mayor
tiempo de anticipacion que produce mejores resultados; la mejor opcion corresponde al
modelo con k = 6. En este caso, los pardmetros del modelo de la ecuacion (12), con limites
de confianza del 95% son o =0.0145 £+ 0.0041 y = 0.7038 + 0.1060.

Al considerar tres clases, para comparar las predicciones TTD con los tiempos de
anticipacion reales en las alarmas producidos por el método de los centroides; los mejores
resultados posibles (clase 1: 0%, clase 2: 100%, clase 3: 0%) se obtienen en intervalos de
tiempo proximos a las disrupciones. El intervalo mas grande es [0.01, 0.07] s. Sin
embargo, los intervalos de tiempo mas largos (hasta 0.15 s), también proporcionan buenos
resultados (véase Figura 6.28.). Cabe sefialar que la fraccion de puntos cuyo TTD
predicho y el tiempo de anticipacion pertenecen al mismo intervalo (clase 2), esta por
encima del 95% (excepto en un caso). Del mismo modo, la fraccion de pares cuyo TTD
predicho es menor que el tiempo de anticipacion real (clase 1), esta por debajo del 2% en
todos los casos. Finalmente, la fraccion de pares en la que se predice TTD como mayor
que el tiempo de anticipacion (clase 3), es siempre inferior al 5%.

Con respecto a los desarrollos metodoldgicos para clasificacion de los tipos de

disrupciones, es un tema para futuras investigaciones el abordar el potencial de las
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técnicas descritas (método de los centroides y estimacion TTD). De hecho, este es un
aspecto muy importante para la optimizacion de estrategias de elusion y mitigacion;

pudiendo requerir también métricas mas sofisticadas.

6.6. Andlisis preliminar de datos para JT-60U.

Los datos que fueron proporcionados para este dispositivo no estaban clasificados,
por lo que hubo que realizar un filtrado previo, para poder operar con ellos. Inicialmente
fueron analizadas visualmente las graficas de las distintas sefiales proporcionadas,
observando la evolucién de sus muestras durante la descarga.

En la Figura 6.29. y Figura 6.30. se muestran dos ejemplos de las gréaficas
facilitadas.

Descarga: E047756 Periede de muestreo: 1,000 ms

1= 150 i)
T

Figura 6.29. Representacion de sefiales para una descarga en JT-60U.

Descarga: E047770 Periede de muestreo: 1,000 ms
15E 3

P E
E

nsf / 4
ask. 1 3

2

Figura 6.30. Representacion de sefiales para una descarga con distinto comportamiento en JT-60U.

200




6. Aplicacion del método de los centroides

Si la gréfica de la corriente del plasma es similar a la de la Figura 6.31., la descarga

se considera no disruptiva.

Descarga: E047756 Periodo de muestreo: 1,000 ms

Ip +1p0 [MA]

Figura 6.31. Representacion de un comportamiento tipico no disruptivo en JT-60U.

La intensidad de corriente del plasma asciende hasta llegar a un umbral, se
mantiene en el mismo por un intervalo de tiempo, y finalmente desciende
progresivamente hasta llegar a anularse.

Si la gréfica de la corriente del plasma fuera similar a uno de los siguientes tipos

de la Figura 6.32., se considerarian como descargas disruptivas.

Descarga: E047762 Periodo de muestreo: 1,000 ms

Ip +1p0 [MA]

Descarga: E048217 Periodo de muestreo: 1,000 ms

Ip +1p0 [MA]
|

Ip +1p0 [MA]

Figura 6.32. Representacion de varios comportamientos disruptivos en JT-60U.

De esa manera, la desviacion entre la corriente real (la proporcionada por las
muestras que componen las descargas) y la corriente de referencia (indicada por la linea
discontinua que tiene una fase de ascenso, una fase con valor constante y por Gltimo una
fase de caida hasta hacerse nula); proporciona informacién relevante para este analisis.

Para completar el analisis, se hizo uso de la tasa de apagado de la corriente,
teniendo en cuenta lo siguiente:

e Se obtiene un punto inicial, a partir del cual iria disminuyendo la corriente.
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6.7. Resultados para JT-60U.

e Se obtiene el punto final, aproximadamente cuando la corriente es de 50 kA.
(¥2 —¥1)

(x7 —x1)

Tasa de apagado de la corriente =

Donde (x4, y;) representa el valor de la corriente y;, en el instante inicial x4, y
(x4, v,) representa el valor de la corriente y,, en el instante x,; en el que la corriente
desciende aproximadamente a 50 kA.

Con tasas de apagado >= 3,5 los comportamientos de las descargas resultaban ser
disruptivos. Y con tasas de apagado inferiores, se tuvo que recurrir para algunas descargas
dudosas, al criterio visual de sus comportamientos gréaficos.

Con un numero reducido de descargas todavia es posible una evaluacién visual de
sus comportamientos. No ocurriria lo mismo si se tratara de miles de descargas.

Una vez determinado el comportamiento de las 154 descargas proporcionadas (76
disruptivas y 78 no disruptivas), se destinaron el 40% de cada tipo para el célculo de
los centroides (fase de entrenamiento), y el 60% restante para la fase de evaluacion.

Para el dispositivo JT-60U las muestras que forman el espacio de parametros no
se disponen en torno a la diagonal, como ocurria en JET. Suelen concentrarse proximas

al punto (0, 0) y guardando una disposicion diferente.

6.7. Resultados para JT-60U.

La forma mediante la cual se determinan los centroides para este dispositivo, ya
fue presentada en el capitulo 5.

Se analiz6 un conjunto de datos con 154 descargas (76 descargas disruptivas no
intencionadas y 78 descargas no disruptivas) en el rango 47756-49826. El predictor lineal
ha sido probado bajo dos condiciones de entrenamiento diferentes. EI primero utiliza
aproximadamente el 40% de descargas disruptivas y no disruptivas para entrenamiento y
el resto para prueba. La segunda condicién de entrenamiento utiliza un entrenamiento
adaptativo. En todos los casos, el predictor activa una alarma cuando dos predicciones
consecutivas reconocen un comportamiento disruptivo. Esto se ha establecido para
reducir el nimero de falsas alarmas, sin afectar la tasa de aciertos. Se han considerado

cinco parametros para calificar las pruebas:
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6. Aplicacion del método de los centroides

Global Success Rate (GSR): que representa el nimero de disrupciones
identificadas en el conjunto de prueba.

Success Rate with Positive warning time (SRP): nimero de disrupciones
identificadas antes de producirse la disrupcion, teniendo en cuenta el nimero total de
disrupciones del conjunto de prueba.

Missed Alarm rate (MA): numero de descargas disruptivas no reconocidas como
disrupciones, sobre el nimero total de descargas disruptivas.

False Alarm rate (FA): nimero de descargas no disruptivas que activaron una
alarma, sobre el nimero total de descargas no disruptivas.

AVeraGe Warning Time (AVGWT): tiempo de anticipacion promedio (en ms)
de las alarmas, antes de producirse la disrupcion.

En primer lugar, se trata un enfoque no adaptativo, donde los conjuntos de datos
de entrenamiento y prueba han sido elegidos al azar, de entre todo el conjunto de
descargas disponibles. Para el entrenamiento (céalculo de los centroides), han sido
seleccionadas 32 descargas disruptivas y 30 no disruptivas; mientras que para efectuar las
pruebas han sido seleccionadas 44 descargas disruptivas y 48 no disruptivas. La Figura
6.33. muestra los centroides individuales de las descargas de entrenamiento representados

por circulos, junto con los centroides globales representados por cruces.

-y
o
o

MPTD(t) (T/s)
=}
(4]
o
o © g
000083

'

-

3
0

-1 -0.5 0 0.5 1
MPTD(t — 1) (T/s)

Figura 6.33. Contribucion de las descargas a los centroides en la fase de entrenamiento.

Las cruces azul y roja son, respectivamente, los centroides globales de las
descargas no disruptivas y disruptivas. Es importante tener en cuenta que los centroides
individuales no disruptivos se encuentran practicamente en el mismo punto.

La fila 1 de la Tabla 6.15. muestra los resultados obtenidos con el conjunto de
datos correspondiente a las descargas anteriores. Sin embargo, para eliminar cualquier
posible sesgo, fueron seleccionados 10 conjuntos aleatorios adicionales, para

entrenamiento/prueba. Los resultados de las pruebas aleatorias de descargas aparecen de
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6.7. Resultados para JT-60U.

la fila 2 a la 11, siendo los resultados bastante similares en todos los casos; y
representando el resultado global del predictor lineal en la ultima fila de la Tabla 6.15.

Tabla 6.15. Predicciones de JT-60U teniendo en cuenta 11 juegos de prueba aleatorios.

#rest GSR SRP MA FA AVGWT
1 100 97.7 0 6.2 20
2 97.7 97.7 23 4.2 17
3 100 97.7 0 4.2 13
4 95.5 90.9 4.5 4.2 14
5 97.7 95.5 23 21 14
6 97.7 90.9 23 8.3 19
7 100 97.7 0 6.2 18
8 97.7 95.5 23 10.4 20
9 100 97.7 0 8.3 18
10 95.5 90.9 4.5 0 17
11 100 97.7 0 4.2 20
Valor medio 98.3 95.4 1.7 5.3 17

Los resultados mostrados en la Tabla 6.15. dependen de los centroides obtenidos
a partir de la Figura 6.33. y de la ecuacion:

dl_cl d12+d22—(:11—c22

X > — X +
: d—c; " 2(d, — ;)

Donde x, < -0.3300*x, — 0.4152.
Siendo x, = MPTD (t) y x; = MPTD (t - 7).

La sefial MPTD (Magnetic Perturbation Time Derivative) estd muestreada con un

periodo z =1 ms.

La Figura 6.34. muestra el espacio de pardmetros de tres situaciones diferentes:

una descarga no disruptiva, un acierto que reconoce un comportamiento disruptivo y una

falsa alarma.
Descarga 49723 Descarga 49822 Descarga 48886
0 . 0 0 ,
0.5 0.5 0.5
-1 ° -1 -1 n
2 0 2 -2 0 2 =2 0 2

Figura 6.34. Espacio de pardmetros para distintos comportamientos en el JT-60U.
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6. Aplicacion del método de los centroides

En la Figura 6.34. de izquierda a derecha se muestran los espacios de pardmetros
correspondientes a una descarga no disruptiva, descarga disruptiva y falsa alarma. Los
cuadrados negros representan los centroides globales de cada una de las dos regiones. Es
importante destacar que la mayoria de las falsas alarmas corresponden a disrupciones
menores. En estos casos el plasma puede recuperarse, pero el predictor activa una alarma,
porque al menos dos puntos consecutivos aparecen en la zona disruptiva del espacio de

parametros.

En la Figura 6.35. se representa el comportamiento de una descarga disruptiva en
el dispositivo JT-60U; donde, mediante el uso de tres sefiales, se observan las variaciones
entre una muestra y la siguiente. La sefial I,,, al igual que en el caso de JET, representa la
intensidad de corriente del plasma. La sefial dn,/dt es una sefial propia del JT-60U, que
representa la derivada temporal de la componente n = 0 de la perturbacién magnética. Y
la sefial MPTD esta relacionada con la perturbacién magnética.

; Descarga 49822 JT — 60U Diescarga ‘_1-9322 d,!lT— GQU

0.2

205 0 205
- (a)
0 0.2 0
5 10 15 20 598 599 6
0.04 ' 0.4 OR
T 002 - 5 \
o 0 [ 506 o x, .
© 002 © 05 o \ (b)
- 0.8
5 10 15 20 508 599 6
O TwT: 14 ms - ' of I 3
o o5 E o ooy | A
'92_—_ 42 ) | % 05 ¢f o Y e
-1 A - - @ 1
- . ‘4 ! wi:1ams  (€)
5 0 15 20 0 2 598 599 6
time (s) X(t-7) time (s)

Figura 6.35. Evolucion de las sefiales para una descarga disruptiva en el JT-60U.

En la parte izquierda de la Figura 6.35., se muestra en primer lugar la evolucion
de la sefal I,. Se observa a la derecha de la linea vertical en verde, una trayectoria
marcada con puntos discontinuos, que deberia ser la que siguiera la descarga en caso de
tratarse de una descarga no disruptiva. Pero como se puede ver en la imagen ampliada
para la sefial I, mediante la Figura 6.35.(a) de la parte derecha, dicha sefial experimenta

una reduccion brusca hasta que termina anulandose en torno al instante 5,990 s.
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6.7. Resultados para JT-60U.

La evolucion de la sefial dny/dt en torno al instante de la disrupcion también
termina anulandose. Este hecho se observa mejor en la parte izquierda que en la Figura
6.35.(b) de la parte derecha, donde aparece ampliada.

Finalmente, la sefial MPTD, que aparece ampliada en la Figura 6.35.(c) de la parte
derecha proporciona la informacion que se utilizara en el espacio de parametros;
permitiendo predecir la disrupcion con una antelacién de 14 ms.

En la parte central de la Figura 6.35. se muestra el espacio de parametros, donde
la recta en negro representa la frontera entre las regiones disruptiva y no disruptiva, los
cuadrados en negro representan la posicién de los centroides, los circulos en rojo
constituyen el espacio no disruptivo, y los circulos en azul forman el espacio disruptivo
de la descarga del ejemplo.

En la Figura 6.36. se muestra la evolucion de una descarga no disruptiva, teniendo

en cuenta las mismas sefiales que en el caso anterior.

Descarga 49723|]T — 60U 0

1 2

MPTD
& o
N o N
S
o

5 10 15 20 -2 0 2
time (s) X(t-7)

Figura 6.36. Evolucion de las sefiales para una descarga no disruptiva en el JT-60U.

En el caso de la Figura 6.36., la intensidad de corriente del plasma sigue una linea
ascendente, se mantiene una vez alcanzado cierto umbral, y termina anulandose mediante
una caida progresiva (no abrupta); respondiendo al comportamiento tipico de la sefial ,,
con descargas no disruptivas. En la representacion del espacio de parametros aparecen
todas las muestras que lo componen dentro de la region no disruptiva, no sobrepasando

ninguna de las muestras la frontera que divide ambas regiones.

Las falsas alarmas de los tres casos correspondientes a la fila 1 de la Tabla 6.15.,

vienen representados en la Figura 6.37.

206




6. Aplicacion del método de los centroides

Descarga 49517 de JT — 60U Descarga 49572 de |T — 60U

e

WFTD

NPT
4
1}
x
5

Figura 6.37. Evolucion de las sefiales para descargas con presencia de falsas alarmas en el JT-60U.

La sefial I, no llega a anularse de forma repentina. Sin embargo, en ciertos
instantes se producen cambios abruptos en dicha sefial, pero sin llegar a anularla. Esas
anomalias detectadas en la sefial I,, junto con el comportamiento de las sefiales dn,/dt
y MPTD, determinan la pertenencia de dichas descargas a este tipo de falsas alarmas. En
la Figura 6.37. se puede observar ademas que, el espacio de parametros esta formado en
casi su totalidad por muestras no disruptivas compactadas. Sin embargo, algunas de
dichas muestras consiguen traspasar la frontera, adoptando comportamientos disruptivos.

La Figura 6.38. representa la fraccion acumulativa de las disrupciones detectadas
para el caso de la primera fila de la Tabla 6.15. Se reconoce el 100% de las disrupciones,

pero una de ellas se identifica 2 ms después de la disrupcion (deteccion tardia).

Desca!‘gas disrupt?vas de JT — 60U

0,8

0,6

0,4

0,2

Frecuencia acumulada de disrupciones detectadas

0 10 20 30 40

Tiempos de anticipacion (ms)
Figura 6.38. Tiempos de anticipacion para la fila 1 de la Tabla 6.15. en el JT-60U.
Las barras azules representan tiempos de anticipacion positivos y la marrén

representa una deteccion tardia. ElI ancho de la barra es de 2 ms, obteniéndose un
reconocimiento del 29.6%, 86.4% y 97.7% de las disrupciones con un tiempo de
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6.7. Resultados para JT-60U.

anticipacion superior a 14 ms, 2 ms y 0 respectivamente. La fraccién acumulativa
aumenta principalmente para tiempos de anticipacion inferiores a 14 ms, lo que hace que

este predictor sea adecuado para fines de mitigacion.

También se trat6 un enfoque adaptativo desde cero. Hasta ahora, no hay teoria de
los principios ni un solo modelo de fisica para explicar la inestabilidad disruptiva [Boozer,
2012]. Por lo tanto, cada Tokamak desarrolla sus propios predictores a partir de su propia
base de datos de descargas. En el pasado se intentd crear predictores cruzados, por
ejemplo, entre JET y AUG [Windsor, 2005], pero se necesita mas trabajo de
investigacion. Por lo tanto, debido a la falta de bases de datos en nuevos dispositivos
como JT-60SA o ITER, los predictores deben crearse desde cero y deben aprender de una
forma adaptativa. Ejemplos de predictores de disrupcion desde cero pueden ser
encontrados en las referencias [Dormido-Canto, 2013], [Vega, 2014], [Murari, 2018],
todos ellos aplicados a datos de JET. El objetivo de la prediccion desde cero es procesar
las descargas en orden cronoldgico, como sucede en la operacion real, y para crear el
primer predictor después de tener al menos 1 descarga disruptiva y 1 no disruptiva. El
criterio utilizado para reentrenar el predictor, establece que debe llevarse a cabo después
de cada alarma perdida. La aplicacion de centroides, para predecir desde cero al conjunto

de datos de 154 descargas de JT-60U, proporciona los resultados de la Tabla 6.16.

Tabla 6.16. Resultados con prediccion adaptativa desde cero para JT-60U.

GSR SRP MA FA AVGWT

97.3 94.7 27 19.7 59

El primer predictor utiliza 1 descarga disruptiva y 2 descargas no disruptivas. Solo
se pierden 2 disrupciones y, por lo tanto, solo ha sido necesario 2 reentrenamientos. La

desigualdad para reconocer comportamientos disruptivos es: x, < -0.5580*x; — 0.3664.
Siendo x, = MPTD (t) y x;, = MPTD (t - 7); y estando muestreada la sefial MPTD a 1 ms.

El enfoque adaptativo parece ser muy sensible a los comportamientos disruptivos,
y esta es la razén de la alta tasa de falsas alarmas y alto valor del parametro AVGWT, en
comparacion con los valores de Tabla 6.15. Posiblemente, este hecho es una consecuencia
del uso de descargas en un amplio rango de mas de 2000 descargas (47756 — 49826),

habiéndose tomado tan solo 154 descargas de entre esas mas de 2000. Para este tipo de
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6. Aplicacion del método de los centroides

enfoque adaptativo hubiera sido deseable aprender con descargas a corta distancia, es
decir, que no hubiera saltos tan considerables como hay desde un nimero de descarga

hasta el siguiente nimero de descarga del que se tienen datos.
6.8. Andlisis de datos para DIII-D.

De la misma forma que ocurria con los datos del dispositivo JT-60U, en el caso
de DIII-D también ha sido preciso un analisis previo de los datos proporcionados. En la
Figura 6.39. se muestra un ejemplo, como resultado de los datos proporcionados.

108 Shot 160860 108 Shot 160860
2 2
’ } — | 1 —~ |
A \
0 0
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
10 es|d079 103 esld079+esld139
A ‘ e --lr
| ot
PS——
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
10 esld139 1072 esld139+esid199
5 1
0 1 2 3 4 5 6 7 8 2 10 0 1 2 3 4 5 6 7 B8 2 10

10 esld199 o esld079+2%esld139+esld199

pr— }". L i

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Figura 6.39. Sefales proporcionadas para el dispositivo DIII-D.

Para cada descarga fueron proporcionadas diversas sefiales, entre las cuales se
encuentra la intensidad de corriente del plasma I, , comin también a los otros dos
dispositivos analizados con anterioridad. Las sefiales esld079, esld139 y esld199 son
propias del dispositivo DIII-D, siendo sefiales sin normalizar. Las tres Gltimas graficas de
la parte derecha de la Figura 6.39., son el resultado de la combinacién de esld079, esld139
y esld199; proporcionando datos normalizados acerca del dispositivo.

En una primera inspeccion visual, se determinaron 299 descargas disruptivas y
697 no disruptivas; tomando como referencia principal la sefial esld199. Sin embargo,
para determinadas descargas no estaba muy claro cuél era su comportamiento real, por lo
que hubo que realizar acciones de filtrado debido al “ruido” que aparecia en alguna de las

descargas. Véase el ejemplo de la Figura 6.40, donde desde el instante temporal t = 2,208
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e}

s hasta t = 5,094 s aparece una especie de “escalon”, que posteriormente recupera los

valores de la sefial esld199 precedentes al instante t = 2,208 s.

103 esld199

45 1000
4
0
35
3
-1000
25
2 -2000
15
-3000
1
0 4000
0
05 -5000
1 2 3 4 5 6 7

<104 <104 esld199. esld199
T

X:5.099
Y- 0.0006767

1 L L 1 1
216 218 22 222 216 21 22 222 o s

Figura 6.40. Deteccion con presencia de “ruido” en dispositivo DIII-D.

Ademas del problema del “ruido”, se observo la doble polaridad en los valores de
las sefiales proporcionadas. Es decir, las muestras tomaban tanto valores positivos como

negativos.
Tabla 6.17. Presentacion de la doble polaridad en datos DIII-D.
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6. Aplicacion del método de los centroides

En la Tabla 6.17., la columna 1 representa el instante temporal en el que se
produce la muestra, la columna 2 representa la I,,, y la columna 5 muestra los valores para
la sefal esld199. La sefial de referencia esld199 en este caso, seria equivalente a la sefial
ML de JET y a la sefial MPTD de JT-60U. Obsérvese que en el instante t = 5.8260 s es el
instante en el que por Gltima vez la muestra tiene una I, > 750 KA. Y si se considera el
intervalo temporal desde t = 5.8090 s hasta t = 5.8260 s, en la columna 5 de la Tabla 6.17.,
se observan tanto valores positivos como negativos.

Debido a la doble polaridad de la sefial esld199, se tomd como nueva referencia
el valor absoluto de la primera derivada de la sefial esld199 (abs(diff(esld199))).

Se realizaron pruebas con las condiciones establecidas hasta el momento, pero
trabajar en un espacio de parametros en dos dimensiones, tal y como se habia hecho para
JET y JT-60U, no permitia obtener un predictor eficiente. Los resultados en cuanto a tasa
de aciertos eran aceptables si se restringia el nimero de descargas disruptivas, pero la tasa
de falsas alarmas resultaba demasiado elevada; aun teniendo en cuenta las bandas ligadas
a las barras de error de los centroides.

El siguiente escenario consistio en contemplar unicamente los valores de la sefial
abs(diff(esld199)) no en el plano bidimensional, sino en el espacio unidimensional; como
si se tratara de una recta a lo largo del eje X, con valor Y = 0. Para ello, se considerd el

planteamiento que describe la Figura 6.41.

[ Region No Disruptiva | ‘ Region Disruptiva
o @ ' ° ° o ° e — ° — S o — °
9 11
0 2 3 4 5 6 10
1 7

Figura 6.41. Espacio de representacion para DIII-D.

Con el nuevo escenario planteado:

e Para laregién no disruptiva: Se supone que la dispersion de las descargas que
contribuyen al centroide no disruptivo es de 2 unidades (entre X =0y X = 2).
Y que dicho centroide no disruptivo ocupa la posicion X = 1.

e Para la region disruptiva: Se supone que la dispersion de las descargas que
contribuyen al centroide disruptivo es de 8 unidades (entre X = 3y X = 11),

estando situado dicho centroide disruptivo en la posicion X = 7.
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Hasta ahora se ha tenido en cuenta como punto frontera entre las regiones
(Xcentroide no disruptivo * Xcentroide disruptivo) 2= (1 +7) /12 =4, que representa el punto
medio entre los dos centroides. Esto significa que la frontera se halla claramente dentro
de la region disruptiva. ¢Qué significado tiene esto? Que en la fase de test y con descargas
disruptivas, para las alarmas detectadas con X < 4; dicha descarga estaria adoptando un
comportamiento no disruptivo. De esa manera, no se estaria tomando en cuenta como
acertada, por hallarse en la regién no disruptiva.

Si se considera que la razon de dispersion entre las regiones no disruptiva y
disruptiva es de 1:4, se podria tener en cuenta el punto frontera entre ambas regiones
COMO (Xcentroide no disruptivo + Xcentroide disruptivo) | R2ZON de dispersion = (1 +7) / 4
= 2. De esta manera, al establecer la frontera en X = 2, en la fase de test de cualquier
alarma detectada con X > 2, seria considerada como acierto si se tratara realmente de una
descarga disruptiva.

Fueron implementadas tanto la propuesta anterior, como otra basada en entrenar
con las descargas disruptivas que en la fase de evaluacion (test) se habian detectado antes
del instante de la disrupcion (el instante tedrico); pero no se consiguié mayor eficiencia
con el predictor.

Después de los procesos previos de filtrado de datos procedentes del dispositivo
DIII-D, el numero de descargas no disruptivas que inicialmente se estimé en 697; se
redujo a 365. Y las 299 descargas disruptivas estimadas inicialmente, después de su

filtrado fueron reducidas a 156.

6.9. Resultados para DIII-D.

Existen distintos tipos de situaciones que pueden darse, y que se muestran a

continuacion. En la Figura 6.42. se observa un comportamiento tipico no disruptivo.
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Figura 6.42. Descarga no disruptiva en DIII-D, con todas sus muestras situadas en la region no disruptiva.

En la parte izquierda de la Figura 6.42. y de arriba abajo, aparecen representadas:
la intensidad de corriente del plasma, la amplitud (esld199), y el valor absoluto de la
derivada de la amplitud. La parte derecha de la Figura 6.42. representa las posiciones de
ambos centroides, la frontera entre las regiones no disruptiva y disruptiva, y las posiciones
que ocupan las muestras de la descarga que se esta evaluando. El circulo negro representa
la posicion del centroide no disruptivo, el circulo en rojo representa la posicion del
centroide disruptivo, el simbolo “x” en negro representa la frontera entre ambas regiones,
y los puntos en azul representan las muestras que constituyen el espacio de parametros
para la descarga que esta siendo evaluada. Claramente se aprecia que ninguna de las
muestras traspasa la frontera hacia la region disruptiva, por lo que eso unido al
comportamiento que ofrece la sefial I, para esa descarga, valida el hecho de que su
comportamiento sea no disruptivo.

En la Figura 6.43. se muestra la deteccion de una falsa alarma.

162977 SAFE 0.00
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Figura 6.43. Descarga con la presencia de una falsa alarma en DIII-D.
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La descarga ofrece un comportamiento teéricamente no disruptivo, y se presenta
una falsa alarma; cuyo comportamiento si es disruptivo. La presencia de esa falsa alarma
se puede observar como un ‘punto en rojo’, situado a la derecha de la frontera en la parte
derecha de la Figura 6.43. Obsérvese ademas en las gréficas de la izquierda que, a pesar
de esa alarma, la sefial consigue recuperarse y terminar la descarga con normalidad.

En la Figura 6.44. se muestra un ejemplo de descarga disruptiva.

162423 DISR 0.00

e 02

0 05 1 15 2 25

"
6410

abs(dif(EsH199))

Figura 6.44. Descarga que presenta comportamiento disruptivo en DIII-D.

En la parte izquierda de la Figura 6.44., se observa la caida repentina de la
intensidad de corriente del plasma, terminando la descarga de forma abrupta. Ampliando

esas graficas segun Figura 6.45.

e v 2 5 =

2205 221 2215 222 225

2205 221 2215 222 2205

Figura 6.45. Ampliacion de las sefiales que intervienen para la descarga 162423 de DIII-D.

Se observa que, la linea vertical en rojo representa el instante en el que tiene lugar
la disrupcién, y el circulo en rojo representa el instante en el que es detectada la alarma

(por encontrar una muestra disruptiva).
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La Figura 6.46. muestra la presencia de una alarma prematura, donde la alarma es

detectada antes del instante de la disrupcion; por lo que se podria tratar de una alarma

valida, siempre que la anticipacién a la disrupcidn sea suficiente como para poder realizar

acciones de elusion o mitigacion.
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Figura 6.46. Descarga que presenta comportamiento disruptivo, con presencia de alarma prematura.

Ampliando la mitad izquierda de la Figura 6.46., se obtiene la Figura 6.47.

Figura 6.47. Ampliacion de las sefiales que intervienen para la descarga 162457 de DIII-D.

La alarma es detectada con una antelaciéon de casi 100 ms antes del instante de la

disrupcion; tratandose de una alarma prematura. Aungue para JET se consideraba una

alarma como prematura, si ésta era detectada con 1 s 0 mas de antelacion con respecto al

instante de la disrupcion. Se observa, ademas, que la descarga logra recuperarse después

de dicha alarma. Con un tiempo de anticipacién tan amplio, se podrian emprender

acciones de elusién para evitar que esa descarga llegue a perderse.

La suma de alarmas vélidas y de alarmas prematuras contribuye a la tasa de

aciertos.
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En la Figura 6.48. se observa la presencia de una alarma tardia.

10? 1 162456 DISR 0.00

10 4 08

421 422 423 424 425 426 427

421 422 423 424 425 426 427

Figura 6.49. Ampliacion de las sefiales que intervienen para la descarga 162456 de DIII-D.

En las imagenes ampliadas de la Figura 6.49., la alarma es detectada con
posterioridad al instante de la disrupcion, con lo cual no sirve de nada su deteccion;
tratandose de una alarma tardia. Aquellas alarmas que sean detectadas durante el instante
de la disrupcion, o en instantes previos y muy proximos a dicha disrupcion; también seran
alarmas tardias, ya que no existiria tiempo suficiente de reaccion para realizar las
correspondientes tareas de elusion y/o mitigacion.

Se realizaron un nimero considerable de pruebas, para validar la eficiencia de los
predictores obtenidos durante la fase de entrenamiento; y donde también fueron
consideradas innumerables variantes para la obtencién de los centroides.

En la Figura 6.50. se muestran las graficas ROC, teniendo en cuenta cuatro

versiones diferentes empleadas para la obtencién de los centroides.
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Figura 6.50. Resultados para cuatro versiones diferentes en la obtencién de los centroides en DIII-D.

Tasa de Falsas Alarmas
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Las graficas de la Figura 6.50. muestran la tasa de aciertos en relacion a la tasa de

falsas alarmas. Analizando cada una de las graficas anteriores, se puede decir lo siguiente:

1.

218

En la primera gréafica (Figura 6.50.(a)): se tienen en cuenta para el célculo del
centroide disruptivo los 100 ms previos a la disrupcion, y de las muestras
comprendidas en ese intervalo temporal, se selecciona el valor maximo de la sefial
abs(diff(esld199)). Los mejores resultados se consiguen trabajando con umbrales
de corriente por encima de los 750 kA, y teniendo en cuenta un desplazamiento
relativo de los centroides de -0,25 en relacion a las barras de error. Los resultados
obtenidos son: 97,44% de tasa de aciertos y 3,29% de falsas alarmas.

En la segunda gréfica (Figura 6.50.(b)): se tienen en cuenta para el célculo del
centroide disruptivo los 100 ms previos a la disrupcion, y de las muestras
comprendidas en ese intervalo temporal, se selecciona el valor medio de los dos
valores mas altos de la sefial abs(diff(esld199)). Los mejores resultados se
consiguen trabajando con umbrales de corriente por encima de los 750 kA, y
teniendo en cuenta un desplazamiento relativo de los centroides de +1,00 en
relacion a las barras de error. Los resultados obtenidos son: 99,36% de tasa de
aciertos y 10,68% de falsas alarmas.

En la tercera grafica (Figura 6.50.(c)): se tienen en cuenta para el céalculo del
centroide disruptivo los 100 ms previos a la disrupcion, y de las muestras
comprendidas en ese intervalo temporal, se selecciona el valor medio de los
valores minimo y maximo de la sefial abs(diff(esld199)). Los mejores resultados
se consiguen trabajando con umbrales de corriente por encima de los 750 kA, y
teniendo en cuenta un desplazamiento relativo de los centroides de +0,75 en
relacion a las barras de error. Los resultados obtenidos son: 97,44% de tasa de
aciertos y 3,29% de falsas alarmas, igual que en el primer caso descrito.

En la cuarta grafica (Figura 6.50.(d)): se tienen en cuenta para el calculo del
centroide disruptivo los 100 ms previos a la disrupcion, y de las muestras
comprendidas en ese intervalo temporal, se selecciona el valor medio de los 10
valores més altos de la sefial abs(diff(esld199)). Los mejores resultados se
consiguen trabajando con umbrales de corriente por encima de los 750 kA, y
teniendo en cuenta un desplazamiento relativo de los centroides de +1,00 en
relacion a las barras de error. Los resultados obtenidos son: 100,00% de tasa de

aciertos y 66,30% de falsas alarmas.



6. Aplicacion del método de los centroides

Los resultados anteriores 1. y 3. son muy buenos, sin embargo, no pueden
considerarse validos; ya que un elevado nimero de alarmas es detectado de forma tardia.
Es decir, se estan contabilizando como aciertos, los resultados de la evaluacion en
descargas disruptivas; cuando las alarmas de disrupcion, ni siquiera se han detectado con
antelacion con respecto al instante en el que se produce la disrupcién.

Por tanto, cuando se consideran todas las alarmas (sea cual sea el instante de
presentacion), alta tasa de aciertos y baja tasa de falsas alarmas. Sin embargo,
considerando sélo las alarmas efectivas (las que se presentan antes de producirse la
disrupcion); la tasa de aciertos disminuye drasticamente y aumenta ligeramente la tasa de
falsas alarmas.

El analisis de curvas ROC (receiver operating characteristic curve) constituye un
método estadistico para determinar la exactitud diagnostica de los test.

Se realiz6 un Gltimo intento para evaluar la eficiencia del predictor empleando
regresion logistica. La regresion logistica convierte la variable respuesta, que es
cualitativa, en una probabilidad, que es cuantitativa. En la Figura 6.51. se muestra el

proceso seguido mediante Matlab.

. Contribuciones Disruptivas (¥ = 0. 2. Aplicando la ecuacion y = 1f[1+exp[-a*[x-b]]]. se obtiene
Contribuciones Mo Disruptias (¥ = 1).

la siguiente sigmoide y sus valores para los coeficientes.

sz =TAN g0 (-7.5%808 7250809 bz 4700608 (488705, 4. T10e-08)

3. Uevando a X los valores die las amplitudes de los conjuntos de Test, teniendo en cuenta bos valores de los coefidentes obtenidos y aplicando |a

eouadon y = 1f]1+exp{-a*[x-h]}), si probabilidad (y] < 0,5 - Se manifestara comportamiento disruptive en las descargas que se estan evaluando.

F:if::::::rf:us ij:lf:::::“ Nimero de Aciertos | Tasa de Aciertos
4= -T411e+05 b= 4.701e-05 365 L00% 156 100%
a=-10e-01yb=0 365 100% 156 1004
a=-Lie-Myb=0 IG5 100%% 156 10044
a=-Lbe+O0lybh=0 365 1009 156 1004
a=-1L0e+02yb=0 365 100%% 156 10044,
a=-1.0s+03yb=0 : 365 100% 156 100%%
a=-10e+04 yb=0 | 365 10004 156 10004
a=-1.00+05yb=10 365 100% 156 10084

Se probaron otros valores de “a” con signo pesitive, ¥ los resultados seguian siendo los mismaos. Las Falsas Alarmas no bajaban del 100 %,

Figura 6.51. Regresion logistica aplicada a DIlI-D.

La regresion logistica aplicada a los datos disponibles, obtiene resultados

excelentes en cuanto a tasa de aciertos (alarmas encontradas en descargas evaluadas con
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comportamiento disruptivo); pero la tasa de falsas alarmas obtenida es inadmisible (100
% de falsas alarmas, cuando deberia tender al 0,00 %).

Por tanto, para el dispositivo DIII-D, no ha resultado posible encontrar un
predictor de disrupciones que sea efectivo, teniendo en cuenta los planteamientos
adoptados. Este hecho pone de manifiesto, que la metodologia implementada es
dependiente de las sefiales que se tengan disponibles. En este sentido, se podria hablar de
buscar soluciones ad hoc, para los distintos dispositivos de fusion termonuclear.

Tal y como fue comentado en uno de los capitulos anteriores de la tesis, los
resultados que se presentan en este capitulo, han sido publicados en varias referencias de
las que el doctorando es coautor: [Vega, 2017a], [Vega, 2017b], [Veoa, 2017c], [Veoa,
2018a], [Vega, 2018b], [Vega, 2018c], [Vega, 2019] y [Vega, 2020].
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CONCLUSIONES Y LINEAS
FUTURAS DE INVESTIGACION

7.1. Conclusiones.

El trabajo de investigacion realizado en esta tesis se centra en el campo de la
prediccion de disrupciones en los dispositivos de fusion termonuclear de tipo Tokamak.
Con anterioridad a detallar las principales conclusiones a las que ha dado lugar el presente
trabajo de investigacion, cabe mencionar que los resultados obtenidos estan dentro de una
linea de investigacion muy consolidada de mis directores de tesis. En este sentido las
aportaciones realizadas toman una mayor importancia, desde el punto de vista de la
mejora de resultados de la investigacion precedente en el campo de la prediccién de
disrupciones.

Con el fin de poner en contexto las principales aportaciones de esta tesis, es
necesario repasar la evolucion sufrida por los predictores de disrupcion en la comunidad
internacional de fusion a lo largo de los dltimos 20 afios. Empiricamente, desde los
primeros dispositivos experimentales de fusion, se ha sabido de la relacién directa entre
actividad MHD y produccion de disrupciones. La amplitud de la sefial “Mode Lock” se
ha utilizado siempre como precursor de eventos disruptivos, aunque su fiabilidad ha

estado lejos del 100%. A principios del presente siglo se empezaron a desarrollar
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predictores basados en aprendizaje automatico. Si bien alguno de estos sistemas alcanzd
en JET tasas de acierto del 98% vy de falsas alarmas del 1%, de cara a ITER, estos
predictores han mostrado tres problemas importantes. En primer lugar, aungque son
capaces de predecir el fendmeno disruptivo, no proporcionan informacién acerca del
evento fisico que desencadena la disrupcion. En segundo lugar, estos predictores no han
podido extrapolarse entre diferentes Tokamaks, ya que el proceso de aprendizaje esta
fuertemente influenciado por la interaccion plasma-pared y por la fisica de cada
dispositivo. En tercer lugar, requieren de conjuntos de entrenamiento muy grandes, lo que
los hace inviables en ITER para tener predictores fiables con un reducido nimero de
descargas.

El tercero de los problemas mencionado se aborddé mediante la denominada
“aproximacion partiendo de cero”. Esta aproximacion construye predictores adaptativos
a partir de una sola descarga disruptiva y muy pocas descargas no disruptivas. A medida
que hace falta afadir conocimiento, se van reentrenando los predictores. Esta
aproximacion ha dado muy buenos resultados en JET. Sin embargo, aunque es posible
predecir disrupciones, los predictores no dan informacion acerca de las causas fisicas que
las originan.

Posteriormente aparecid una nueva familia de predictores, cuyo principal objetivo
es no necesitar entrenamiento de pasadas descargas. Puesto que lo habitual es que el
plasma evolucione de manera no disruptiva, los sistemas aprenden cémo es una evolucién
no disruptiva a medida que avanza la descarga. La deteccion de anomalias en esta
evolucion permite reconocer la proximidad de un evento disruptivo. Este tipo de sistemas
fue también probado con éxito en JET. La principal desventaja de la implementacién
especifica es la produccidn de falsas alarmas (superiores al 15%).

Con estos antecedentes se comenz6 una investigacion centrada en obtener un
predictor adaptativo, lo méas simple posible y cuyas predicciones fuesen interpretables
desde el punto de vista de la fisica. Esta investigacion fue lo que se propuso como trabajo
de esta tesis. El predictor es el llamado “método de los centroides”. Este predictor ha
demostrado su fiabilidad en tres maquinas diferentes: JET, JT-60U y DIII-D.

El método de los centroides utiliza una Unica sefal, la clasica senal del “Mode
Lock”, pero las predicciones no se basan en la simple amplitud, sino en la relacion
existente entre las amplitudes de muestras consecutivas tomadas periédicamente. La sefial

del “Mode Lock” crece cuando disminuye la velocidad de rotacion de modos MHD del
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plasma. Si la rotacién llega a anularse, la amplitud del modo MHD crece de manera muy
répida, dando lugar a una disrupcion. Por tanto, si la rotacion del plasma se mantiene, las
amplitudes del “Mode Lock” entre muestras consecutivas son muy similares. Esto
significa que en el espacio bidimensional formado por muestras consecutivas del “Mode
Lock”, los puntos aparecen agrupados alrededor de la bisectriz de dicho espacio. Cuando
la diferencia entre muestras consecutivas es grande, la rotacion del plasma ha sufrido un
cambio brusco, lo que puede ser precursor de una disrupcion. Este cambio subito puede
obedecer o a un frenado violento o a una aceleracion rapida en la rotacion del plasma.
Este razonamiento muestra la relacion entre el predictor y la interpretacion fisica de las
predicciones.

Por otro lado, es importante resaltar que en el espacio de muestras consecutivas
que se ha considerado, la frontera de separacion entre los comportamientos disruptivos y
no disruptivos es la méas simple posible: una linea recta. A partir de esta linea recta se
explica claramente, que predictores basados simplemente en la amplitud del “Mode
Lock” no sean fiables. Una amplitud en un instante determinado representa un
comportamiento disruptivo dependiendo de la amplitud de la muestra anterior. Es decir,
depende linealmente de la diferencia entre muestras consecutivas. No obstante, existe un
umbral de amplitud por encima del cual el comportamiento es disruptivo,
independientemente de la amplitud de la muestra anterior. Este umbral viene dado por la
ordenada en el origen de la frontera de separacion.

Como se ha descrito a lo largo de esta memoria, el método de los centroides se ha
aplicado a tres Tokamaks diferentes con buenos resultados. Es importante enfatizar que
en todos ellos se ha utilizado una sola senal: el “Mode Lock”. Aunque se habla de forma
genérica de la sefial de “Mode Lock”, lo cierto es que el diagndstico que mide la sefial en
cada Tokamak es diferente. En términos generales, la sefial de “Mode Lock” mide
variaciones de campo magnético. Estas variaciones se miden con bobinas magnéticas,
que en cada dispositivo tienen diferente geometria y una electronica ad hoc. Esto se
traduce en que las sefiales obtenidas en cada Tokamak no son exactamente equivalentes:
las sefiales tienen diferentes amplitudes y polaridades (por ejemplo, la sefial de JET es
unipolar positiva mientras que las de las otras dos maquinas es bipolar y no
necesariamente simétrica). Por consiguiente, la aplicacion del método de los centroides a
cada Tokamak ha requerido una optimizacion detallada para cada uno de ellos en esta

tesis.
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Los predictores basados en el método de los centroides comparados con
cualesquiera otros, se manifiestan como los predictores méas simples, sencillos y eficientes
(en términos de tasas de acierto y de falsas alarmas), ademas de proporcionar una
interpretacion fisica directa. Pero adicionalmente a su capacidad para reconocer eventos
disruptivos, se les ha encontrado una utilidad importantisima como predictores del tiempo
a la disrupcion. Conocer el tiempo a la disrupcion seria fundamental en los dispositivos
actuales, no solo para maximizar el tiempo de experimento con los beneficios que esto
conlleva, sino también para elegir entre mitigacion o elusion y seleccionar una técnica
adecuada. La prediccion del tiempo a la disrupcidn solamente se ha probado hasta ahora
en JET (que conviene recordar que a dia de hoy es el Tokamak mas importante del
mundo). Estos primeros resultados son muy satisfactorios y estimulan a optimizar el

método y a ser aplicado en otros dispositivos.

7.2. Lineas futuras de investigacion.

Esta tesis se ha enmarcado en el flujo principal de investigacion sobre prediccion
de disrupciones, en el &mbito internacional de la fusion nuclear. Los resultados de esta
tesis refuerzan y amplian el conocimiento previo en el campo. También ayudan a
clarificar cuales deben de ser las lineas inmediatas de investigacion, para caracterizar la
naturaleza del evento disruptivo. El objetivo es ayudar en su reconocimiento y control,
para evitar potenciales riesgos en los dispositivos de siguiente generacion, tales como
ITER y DEMO.

Las necesarias lineas de investigacion pueden resumirse en cuatro puntos:

e Prediccion del tiempo a la disrupcion. Esta necesidad se ha comentado
ampliamente a lo largo de la memoria. Se ha enfatizado su relevancia en cuanto a
permitir decidir en tiempo real si tomar acciones de elusion o mitigacion y dentro
de la eleccidn, escoger el método mas adecuado. Un punto de partida para esta
linea puede ser el trabajo realizado en esta tesis sobre la prediccion del tiempo a
la disrupcion, utilizando el método de los centroides [Vega, 2020].

e Predictores cruzados. Hasta ahora, todos los predictores se entrenan, validan y
operan en el mismo dispositivo. En esta tesis se ha utilizado el método de los
centroides en tres dispositivos diferentes y cada uno ha necesitado su propio

entrenamiento. Pensando en ITER (y también en DEMO), se requiere el desarrollo
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de predictores en maquinas méas pequefias (por ejemplo, JET o JT-60SA) que
puedan utilizarse en dispositivos méas grandes. Pueden mencionarse dos intentos
en este sentido en el que el predictor se entrenaba con datos de ASDEX Upgrade
y se prob6 con datos de JET [Windsor, 2005], [Ratta, 2018]. Los resultados
muestran que todavia es necesaria mucha investigacién en este campo.
Clasificacion de los tipos de disrupcién. Aunque de forma general se habla de
disrupciones, lo cierto es que existen varios tipos de ellas en funcion de los eventos
fisicos que las originan: bloqueo de modos MHD, limite de densidad, colapso
radiactivo, eventos de desplazamiento vertical y otros [de Vries, 2011]. Una
correcta clasificacion de los tipos de disrupcién mediante técnicas de aprendizaje
automatico permitiria escoger, en tiempo real, una medida de elusion o mitigacion
adecuada. Hasta la fecha hay muy pocos trabajos relativos a la clasificacion de
disrupciones. Un ejemplo es [Murari, 2009].

Creacion de modelos fisicos de disrupciones. Las técnicas de aprendizaje
automatico han sido ampliamente utilizadas para la prediccion de disrupciones.
Estas técnicas funcionan muy bien desde el punto de vista de la ingenieria. Esto
significa que se puede reconocer la presencia de disrupciones con cierta
antelacion, para que el sistema de control del Tokamak obre en consecuencia. Sin
embargo, la causa fisica de la disrupcion es desconocida. Debido a la complejidad
de las interacciones altamente no lineales que aparecen en los plasmas de fusion,
es muy dificil estudiar el fendmeno disruptivo desde primeros principios. Por esta
razdn, se necesitan generar modelos fisicos orientados a datos a partir de técnicas
de mineria de datos. Existe un trabajo muy reciente [\VVega, 2020b], que propone
métodos automaticos en diferido para la deteccion de anomalias en sefiales de
plasma. Se trata de relacionar estas anomalias mediante métodos de inteligencia
artificial y poder llegar a crear modelos con sentido fisico. Estos modelos
ayudarian a la prevencion de disrupciones, puesto que en tiempo real podria

detectarse la proximidad de disrupciones conociendo su origen fisico.
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