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It may be that the human mind is too complex to be understood by the human mind. But
the desire to attempt the impossible seems to be one of its persistent features.

Aaron Sloman, 1978
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1. Introduccién

1.1. Fusién Nuclear: la energia del futuro

Las necesidades energéticas del ser humano crecen dia a dfa. La poblacién mundial reba-
sard los 9.000 millones en 2050, un 49,6 % maés que en 2000, segun las estimaciones revisadas
de la ONU. El mercado deberé responder al rapido crecimiento de la poblacién, con el con-
secuente crecimiento de la demanda energética. De acuerdo con la Agencia Internacional de
la Energia(International Energy Agency TEA), en la revision de 2011, el uso de la enegia se
incrementara un 33 % entre los anos 2010-2035.

En el ano 2010, el 81 % de la energia provenia de los combustibles fosiles. Si no se toman
medidas, politicas y actuaciones sobre este comportamiento, la temperatura media globlal
aumentarda mas de 6°C. Aunque hiciesemos todo esto manteniendo un desarrollo sostenible,
hacia el ano 2035, el 74 % de la energia global seguiria siendo obtenida de los combustibles
fosiles. FEstos combustibles tienen un gran impacto negativo en el medio ambiente, por ejemplo
la gran cantidad de residuos lanzados a la atmoésfera durante su combustién. Incluso con un
modelo de desarrollo sostenible, hacia el ano 2035, el 74 % de la energia global seguiria siendo
obtenida de los combustibles fosiles. Ademaés, debido a su reducido coste son masivamente
explotados, por lo que las reservas son cada dia mas limitadas. En el caso del petroleo, existe
una dependencia de las reservas que atin no han sido utilizadas y de las que atin no han sido
descubiertas, esperando consumir toda reserva hacia la mitad del siglo actual. Por otro lado
las reservas de carbén se espera que perduren alrededor de 100 afnos maés.

La opcidén de la energia nuclear presenta una solucién para este gran problema, ya que es
capaz de producir grandes cantidades de energfa. Hoy en dfa, la energia producida mediante
fisién, descubierta en 1939 por los investigadores alemanes Hahn y Strassmann, puede ser
controlada con seguridad. Sin embargo, la extraccidn, enriquecimiento y utilizacién de ma-
teriales de alto peso atomico (como el uranio) para los procesos de fision nuclear, generan
residuos radiactivos que tardan miles de anos en perder su nocividad para el medio ambiente.
Esto unido a la gravedad de un posible accidente en centrales nucleares (a pesar de la alta
seguridad), genera cierta oposicion publica al uso de la energia nuclear por fision.

Fn este aspecto es donde las energfas renovables deben cobrar importancia. Hacia mediados
del siglo XXI el uso de las energias renovables se incrementaré significativamente pero no sera
suficiente para cubrir el crecimiento de la demanda energética. Los estudios apuntan que habra
una reduccion en los precios de la electricidad generada por las energias renovables [1].

Nos encontramos en el cruce entre las energias renovables y los combustibles fésiles. Los
combustibles fésiles aseguran un suministro a bajo precio durante algunas décadas, compro-
metiendo asi el futuro del medio ambiente. Por otro lado, las energias renovables suponen una
fuente ilimitada de energia que no perjudica al medio ambiente, pero no es capaz de abastecer
la demanda energética del planeta. Por tanto, la fusién nuclear se pretende que llene el hueco
generado por estas dos.

La fusion nuclear se denomina la energia de las estrellas. Sir Arthur Eddington, en 1926,
propuso que las estrellas eran esferas de gas caliente, principalmente compuestas por hidré-
geno. Las fuerzas gravitacionales producen una presiéon capaz de generar una temperatura
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que transforma los gases en plasma (cuarto estado de la materia) [2]. En 1927, Lewi Tonks e
Irving Langmuir otorgaron el nombre de plasma a un gas parcialmente ionizado, donde iones
y electrones se mueven independientemente [3]. La temperatura y la presion en las estrellas
hacen posible que los nicleos de hidrogeno se fusionen en el plasma dando lugar a helio y
energia(véase Figura 1).

\ ¢
& \\X

Energia
TTl[IO Neutrdn

Figura 1: Esquema de la reaccién de fusion D-T.

La intencién de la energia mediante fusién nuclear es generar electricidad recreando la
energia producida en las estrellas. Los reactores de fusién emplearan como combustible, tritio
(un is6topo del hidrogeno que puede obtenerse del litio). Hay que tener en cuenta también las
bajas emisiones de CO3 de la fusion nuclear (6-12 Cg/kWh), seguido de la energia hidroeléc-
trica(4.8 Cg/kWh) y los reactores ligeros de agua(5.7 Cg/kWh). La energia fotovoltaica (16
Cg/kWh), y la eolica (33.7 Cg/kWh) también poseen bajas emisiones de C'Oq, pero tienen en
contra el proceso de manufacturacion. Por otro lado, el petréleo (200 Cg/kWh) y el carbén
(270 Cg/kWh) son las energias mas contaminantes [4]. La fusion tiene la ventaja de la seguri-
dad frente a la fision. A diferencia de la fision, la fusiéon no ocurre en el planeta, por lo que en
el caso de un posible accidente la fusién nuclear se detendria. El impacto de la radiactividad
del accidente seria minimo debido a los materiales empleados, la radiactividiad del tritio(vida
media de 12,32 anos) es mucho menor que la del uranio(vida media del uranio de 238,4500
de millones de anos). Otra ventaja de la fusion es que no necesita un trabajo de extraccion
minera, ya que el deuterio y el tritio son abundantes en la naturaleza. Ademés su obtencion
es més sencilla que la de elementos de alto ntimero masico.

1.2. Fisica de plasmas

Como explicamos anteriormente, el plasma es denominado como el cuarto estado de la
materia. Al calentarse suficientemente un gas, los electrones se separan de los dtomos. Cuan-
do todos los 4tomos han perdido sus electrones, el gas ha sido totalmente ionizado, y esto
es lo que se conoce como plasma. Como su nombre indica, la fisica de plasmas estudia el
comportamiento del plasma. Los diferentes plasmas (solar, descarga en arco, llamas, frios,
ionosfera,...) difieren en su densidad y temperatura. Las estrellas obtienen su energia de los
procesos de fusién nuclear. Los dtomos de hidrégeno se fusionan para formar helio, generando
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62103MJ por Kg de hidrogeno, alrededor de 60 millones de veces la energia por Kg produ-
cida por combustibles quimicos [5]. La mayoria de los estudios en fusién nuclear comienzan
con deuterio (D), ya sea sblo o con el is6topo mas pesado de hidrégeno, tritio (T). Hay tres
posibles reacciones [5|:

D+D — He +n 3,27TMeV (1)
D+D—T+H 4,03MeV (2)
D+T — He'+n 17,59M eV (3)

donde H es un protén, n es un neutréon y He* es una particula o. Se puede observar que
en una de estas reacciones se genera tritio. El deuterio es un elemento estable y abundante
(30g de cada m3 de agua es deuterio). Sin embargo, el tritio no se encuentra en la naturaleza
y debe producirse artificialmente: mediante la activacion del hidrogeno contenido en el agua
o por bombardeo del litio (elemento abundante en la corteza terrestre) con neutrones.
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Figura 2: Seccién eficaz - Temperatura para reacciones D-D,D-T.D-He3

En la figura 2 (EFDA-JET©) se puede observar la seccion eficaz para las reacciones de
las ecuaciones 1,2 y 3. A temperaturas de 100keV, la seccion eficaz de la reaccion D — T es
mucho mayor que las otras dos. El problema es cémo reproducir esta reaccién que se produce
en el Sol de forma natural con fuerzas gravitacionales 27.9 veces mayores que en la Tierra.
Ademas, si la temperatura de las particulas es muy alta, como mantener unidas las particulas
a temperaturas mayores que la temperatura del Sol. Véase que la temperatura del nicleo
del Sol es de 15210°K frente a la temperatura del plasma en JET que puede alcanzar los
2002108K. Para resolver estos problemas, se lleva a cabo el estudio de las propiedades del
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plasma. El plasma es generado por particulas cargadas eléctricamente, y sujeto a una fuerza
magnética: Fuerza de Lorentz. Por lo tanto se pueden reemplazar las fuerzas gravitacionales
por un campo magnético. Una particula cargada en un campo magnético uniforme describe
dos movimientos:

1. Un movimiento circular perpendicular al campo magnético. El radio del circulo se de-
nomina radio de Larmour (Figura 3a).

2. Un movimiento paralelo a lo largo del campo magnético (Figura 3b).

En la Figura 3 (EFDA-JET®) se muestra el movimiento de una particula cargada en un
campo magnético uniforme. En la Figura 3¢, se muestra la composicion de los movimientos
3a y 3b, una trayectoria helicoidal.

/

Magnetic Magnetic Magnetic
field field field
Larmor
ws Particle

orbit

Particle
orbit
Particle
orbit

2

a) Circular b) Paralelo c) Helicoidal

Figura 3: Trayectoria de una particula cargada en un campo magnético.

FEs necesario calentar el plasma, atrapado por el campo magnético, hasta alcanzar con-
diciones termonucleares. La corriente toroidal inducida por el campo toroidal de las bobinas
genera calentamiento 6hmico. La resistencia del plasma cae a medida que aumenta la tempe-
ratura y ademads usando el calentamiento 6hmico solamente, la temperatura del plasma esti
lejos de la temperatura requerida para una seccion eficaz en reacciones nucleares de fusién.
Los métodos alternativos de calentamiento:

» Inyeccion de haces neutros (NBI):se trata de haces de hidrogeno altamente energé-
ticos se inyectan en el plasma incrementando su temperatura. Las particulas inyectadas
en el plasma deben ser 4tomos neutros ya que de otra manera no podran atravesar el
campo magnético.

» Calentamiento por radiofrecuencia (RF): ondas electromagnéticas de alta frecuen-
cia son generadas en una antena montada en la cadmara de vacio. El calentamiento RF
incluye diferentes métodos:

e ICRH (Ion-Cyclotron Resonant Heating): el sistema ICRH usa una frecuen-
cia entre 23M Hz (longitud de onda A = 13m) y 57M H z(\ = 5m) resonante en el
segundo armoénico del deuterio o el primer armoénico del tritio y el helio.

e ECRH (Electron-Cyclotron Resonant Frequency): sélo calienta los electro-
nes del plasma. Usa una frecuencia entre 140GH z (A = 2,136mm) y 170G H z(1,759mm).
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e LHCD (Lower-Hybrid Current Drive): usa frecuencias aproximadas de 3,7GH z
(A =0,1m).

Ademas en el plasma ocurren diversos fendémenos o eventos como las transiciones L/H
(L,para el modo de bajo confinamiento, y H,para el modo de alto confinamiento, son dos
regimenes de confinamiento del plasma en dispositivos de fusion), cuyo estudio permiten a los
cientificos lograr un comportamiento mejor del plasma.

» Transiciones L/H: son dos regimenes de confinamiento del plasma en dispositivos de
fusion. Su estudio permite a los cientificos lograr un comportamiento mejor del plasma.
Figura 4 [10].

= ELMs: inestabilidades disruptivas que ocurren en la regién del borde del plasma de un
Tokamak debido a la relajacion cuasi-periodica de una barrera de transporte previamente
formada durante una transicion L/H. Este fendmeno fue observado por primera vez en
el ASDEX tokamak en 1982 [7]. Figura 5 [10].

= Sawteeth: inestabilidades que causan una perdida de energia del niicleo del plasma.
La temperatura y densidad del plasma sigue un ciclo regular de lentos crecimientos y
caidas rapidas [8]. Una vez alcanza la temperatura, la energia térmica es lanzada desde
el nacleo hacia el borde del plasma en forma de un pulso de calor [9].Figura 6 [10].

» Disrupciones: (en las que esta centrado este trabajo y explicaremos en mayor pro-
fundidad en un apartado posterior) son daninas y potencialmente peligrosas para la
integridad de la méquina y por lo tanto deben ser evitadas.

H-rode L-maode

| 2 |

19 T : ; t T +
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|5 348
© o @
Tt R
N A 225
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2 [ A _f/
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15 1B 17 18 19 20 21 22 23 24 25 156 158 16
tirne time

Figura 4: Ejemplo transicion L/H.
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Figura 6: Ejemplo de Sawteeth.

1.3. Tipos de dispositivos

La investigacién actual para el desarrollo de un futuro reactor de fusién se centra prin-
cipalmente en dos vias, la fusiéon por confinamiento magnético y la fusiéon por confinamiento
inercial. En los dispositivos de confinamiento magnético se utilizan campos como se ha expli-
cado anteriormente para crear barreras que aislen el plasma de la cAmara de vacio en la cual
est4 contenido. El plasma, con una densidad de hidrégeno superior a 102°°m =3, se ha de ca-
lentar a temperaturas de decenas de KeV (1eV =~ 11000K) con tiempos de confinamiento del
orden de segundos. El confinamiento inercial, en cambio, se genera mediante el calentamiento
y compresién de esferas de hidrégeno (las densidades alcanzadas son del orden de 10%3m =3
y las temperaturas de decenas de KeV') durante periodos muy cortos (nanosegundos). Para
la compresion y el calentamiento de las esferas se requieren laseres de alta potencia, cuyo
desarrollo y posible aplicacion en estado continuo plantean problemas de dificil solucion [6].

En este estudio nos centramos en los dispositivos por confinamiento magnético. Los pri-
meros intentos para conseguir un dispositivo de confinamiento magnético se basaron en so-

11
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lenoides que confinaban particulas radialmente permitiéndoles fluir axialmente. Para reducir
las pérdidas, la solucién propuesta consistia en intensificar el campo magnético en los extre-
mos (concepto conocio como espejo magnético). Para evitar la pérdida de particulas en los
extremos, Peter Thonemann [11] y Sir George Thomson [12]| sugirieron cerrar las lineas de
campo magnético sobre si mismas mediante la creacién de campos magnéticos toroidales. En
un sistema de campo magnético toroidal, la curvatura y el gradiente del médulo de campo
magnético provoca una deriva vertical en direccién opuesta para electrones e iones. Esta crea
un campo eléctrico que induce a su vez una deriva hacia el exterior en todo el plasma, por lo
que una configuracién puramente toroidal es intrinsecamente inestable. Para evitar esta sepa-
racion de cargas es necesario retorcer las lineas de campo mediante una componente magnética
adicional (poloidal).

Los experimentos en campos toroidales fueron llevados a cabo en la década de 1940 por
Alan Ware. Se pueden destacar dos configuraciones de dispositivos por confinamiento magné-
tico: los Stellerators y los Tokamaks.

1.3.1. Stellerators

En la década de 1950, un nuevo diseno aparecio: el stellerator (steady-state generator).
Este disefio fue ideado por Lyman Spitzer en 1951 [13]. La estructura de campo magnético
en esta configuracion se genera mediante conductores externos bobinados al toro (Figura 7).
La corriente que circula por las bobinas puede ser controlada desde el exterior y permite un
modo de operacién continuo. La intrincada geometria de las bobinas retuerce las lineas de
campo magnético alrededor del toro. Sin embargo, la precisién necesaria para el ensamblaje
del dispositivo (en especial de las bobinas) es un verdadero reto para la construccion de este
tipo de méaquinas.

Stellarator

Name Location Name Location
H1 Australia  HSX USA
LHD Japan NCSX USA

TJ-11 Spain W 7-X  Germany

Tabla 1: Dispositivos de fusiéon por confinamiento magnético: Stellerators.

12
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Figura 7: Esquema de un Stellerator
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1.3.2. Tokamaks

Los cientificos de la unién soviética Sakharov y Tamn disefiaron la configuracion de los
dispositivos tokamak (Figura 8), cuyo significado viene del ruso ’toroidalnaya kamera ee mag-
nitnaya katushka’ que puede traducirse como ’cAmara toroidal con bobina toroidal’. Este
dispositivo era similar a la configuraciéon de Thonemann y Thomnson pero con un campo
magnético toroidal mayor. La estructura de campo magnético se genera mediante bobinas
toroidales y la componente poloidal la produce una corriente que se hace circular por el plas-
ma. Esta corriente se induce mediante un transformador central. Hoy en dia la configuracién
Tokamak es la mas difundida y la que se utilizara para el futuro dispositivo experimental
ITER (International Thermonuclear Experimental Reactor). Desde el punto de vista inge-
nieril, presenta menos complicaciones para su construcciéon que un Stellerator. Sin embargo,
una de sus principales desventajas se debe a pérdidas abruptas e inevitables de la energia del
plasma (que ocurren so6lo en este tipo de configuraciones), llamadas disrupciones.

Figura 8: Esquema de un Tokamak

Conventional tokamak

Name Location Name Location
ALCATOR C-Mod USA ASDEX Upgrade Germany
COMPASS Czech Republic DIII-D USA
EAST China FTU Italy
ISTTOK Portugal JET UK
J-TEXT China KSTAR South Korea
TCV Switzerland TEXTOR Germany
Tore Supra France JT-60U Japan
Spherical tokamak
Name Location Name Location
LTX USA MAST UK
NSTX USA TST-2 Japan

Tabla 2: Dispositivos de fusiéon por confinamiento magnético: Tokamaks.

14
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1.4. JET

Los anélisis de este proyecto estan realizados en el dispositivo JET. El JET (Joint Eu-
ropean Torus), localizado en Culham, Oxfordshire, Reino Unido, es el dispositivo tokamak
més grande del mundo en la actualidad. Comenzé a disenarse en 1973 por P.H. Rebut y con-
cluy6é en 1975 con la publicacion de «The Jet Design Proposal» [14]. Su construccion duré
4 anos, 1979-1983. El primer pulso data del 25 de Junio de 1983. El propésito de JET fue
descrito en propuesta de diseno: el objetivo esencial de JET es obtener y estudiar un plasma
en condiciones y dimensiones adecuadas para la reaccion termonuclear. Estos estudios se lo-
grardn definiendo los pardmetros, tamanos y condiciones de trabajo del reactor Tokamak. La
realizacion de este objetivo involucra 4 dreas principales de trabajo:

1. La escala del comportamiento del plasma como pardmetros del reactor.
2. Interaccion plasma-pared en estas condiciones.
3. Estudio del calentamiento del plasma.

4. Estudio de produccion de particulas o, confinamiento y consecuentemente calentamiento
del plasma.

Inner Poloidal Field Coils
(Primary winding)

Limbs

Vacuum
Mechanical Vessel

Structure

Toroidal
Field Coils

Outer Poloidal
Field Coils

648,056 20,

Figura 9: Disefio Original JET

En la Figura 9 (EFDA-JETO) se puede observar el disefio original de JET. El volumen del
plasma en la cdmara de vacio es de 83 — 100m?. Inicialmente fue disefiado para albergar una
corriente de plasma de 3,8 M A y posteriormente se diseno para 4,8M A. El campo magnético
toroidal en el centro del plasma que inicialmente era de 2,87 ha sido extendido a 3,5T. Las
bobinas de JET tiene forma en D. Este diseno se debe a razones fisicas: el campo magnético
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dentro de las bobinas de campo toroidal cae con el radio mayor como 1/R, y por lo tanto
hay una fuerza magnética mayor en el borde interno que en el borde externo de las bobinas
[5](p.22). En el borde interno recto de la bobina, la fuerza magnética nace por el devanado
primero del transformador. El borde externo de las bobinas fue disefiado para soportar la
fuerza magnética por si mismo. El campo magnético toroidal de JET, es producido por 32
bobinas, en forma de D, rodeando la camara de vacio (Figura 10a, EFDA-JET©). Cada una
de las bobinas de campo toroidal pesa 12 toneladas y esta envuelta por 24 espiras de cobre. La
capacidad de corriente combinada de todas las bobinas es de 51 M A. Los campos magnéticos
podrian causar una fuerza sobre cada bobina de casi 2000 toneladas, dirigida hacia el eje
mayor del toro. Los campos magnéticos poloidales consisten en 7 bobinas circulares adjuntas
a las bobinas de campo toroidal (Figura 10b, EFDA-JET® ). El propoésito de la bobina
interior enrollada alrededor de la columna central del nucleo del transformador (Figura 10c,
EFDA-JET® ) es actuar como la primaria del transformador. Las otras 6 bobinas permiten
a los cientificos modificar la forma y posicién del plasma. La bobina més larga es de 11m de
didmetro.

Jﬂﬂ Sl

a) Sistema de bobinas b) Sistema de bobinas ¢) Nucleo transformador

de campo toroidal de campo poloidal

Figura 10: Sistema de bobinas y transformador de JET.

Combinando los campos magnéticos creados por los sistemas de bobinas toroidales y po-
loidales, es posible generar plasmas con diferentes formas. En la Figura 11 podemos observar 3
configuraciones magnéticas diferentes de plasma en JET. Podemos observar respectivamente,
un plasma circular, uno eliptico y una configuracién magnética especial: X-point. Con estas
configuraciones, aparecen dos tipos de superficies magnéticas: abiertas y cerradas. El cambio
de superficie magnética a cerrada se denomina separatriz. La capa entre la separatriz y la
pared de la camara de vacio se denomina capa «scrape-offy (SOL). Las lineas magnéticas
externas de la separatriz cruzan la pared de la camara de vacio y por tanto las particulas en
SOL golpean la pared. La superficie bajo el X-point donde las particulas golpean la pared se
denomina, divertor.

La camara de vacio fue disefiada para maximizar el espacio dentro de las bobinas toroidales.
Contienen una camara de vacio cuya presiéon es menor que una millonésima de la presiéon
atmosférica [5](p.23). La camara de vacio podria contener hasta 100m® de plasma. En la
Figura 12b (United Kingdom Atomic Energy Authority©) se puede observar una imagen
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(@)

Plasma circular Plasma eliptico Plasma X-point

Figura 11: Configuraciones magnéticas en JET.

real de la cdmara de vacio tomada en 1998. Las bobinas de campo toroidal en forma de D,
determinan la geometria de la camara de vacio (Figura 12a). El radio altura-anchura (a/b) es
de 1.6. El valor éptimo del radio R/a esta entre 2 y 3. El valor elegido fue 2.4 para minimizar
costes.

a=125m

a) Geometria interna JET b) Vista interna JET

Figura 12: Geometria e imagen real JET

El calentamiento de JET esta compuesto por tres sistemas diferentes: un sistema NBI con
23 MW de potencia total, una antena ICRH de hasta 32MW y una antena LHCD de 12MW
de potencia. Fl sistema de diagnésticos permite a los cientificos medir las propiedades del
plasma como la densidad y la temperatura para estudiar los fenémenos del plasma que se
producen. Actualmente hay méas de 90 diagnésticos en operacion y mas de 20 disenandose.
En cada pulso de JET, se generan unos 40 GBytes de datos por los diagnoésticos, frente a los
243 KBytes de datos generados en el primer pulso de JET. Los diagnésticos de JET incluyen
entre otros: dispersién Thompson, bobinas magnéticas, cAmaras ultra-rapidas de luz visible,
sistemas de interferometria, antenas ECE (Electron Cyclotron Emission), espectrémetros de
luz visible, ultravioleta y rayos X, etc. Se puede encontrar mucha mas informacién sobre JET
en la web EFDA-JET, o en la bibliografia.
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2. Disrupciones

Las disrupciones son probablemente como hemos comentado las inestabilidades mas peli-
grosas para la seguridad de los dispositivos de fusién. Durante una disrupcion, la corriente del
plasma cae abruptamente y se pierde el confinamiento del plasma. Al perderse el confinamien-
to el dispositivo puede sufrir grandes danos debido a la alta corriente y altas temperaturas
a las que estaria sometido. Las disrupciones pueden ocurrir repentinamente, practicamente
sin comportamientos anormales obvios o después de periodos del orden de cientos de mili-
segundos, en los cuales diferentes inestabilidades se potencian hasta terminar abruptamente
la descarga. Esta generalmente aceptado que el fenémeno evoluciona en una serie de fases
[15],[16]:

1. Evento inicial: las condiciones del plasma cambian hacia una configuracién inestable.
Alli la energia radiada o la densidad se incrementan debido a anormalidades externas
(como por ejemplo fallos mecanicos o de la operacion) o internas (comportamientos
imprevistos) del plasma, aunque esas variaciones suelen ser sutiles y por lo tanto la
posibilidad de que sean detectadas es minima.

2. Precursor: las irregularidades iniciadas en la fase anterior alcanzan un punto critico
determinado por la aparicion de crecientes y detectables inestabilidades MHD (Magneto-
HidroDindmicas). La importancia de esta fase en la deteccion temprana es fundamental:
el fendmeno comienza a ser evidente y ademés, si es detectado con la suficiente rapidez,
es posible iniciar acciones de control para evitarlo o al menos atenuar su efecto. Teéri-
camente estas inestabilidades comienzan como islas magnéticas que rotan alrededor del
eje magnético del plasma y que crecen de tamano exponencialmente en pocas decenas
de milisegundos hasta llevar al plasma a la disrupcion.

3. Fase rapida («thermal quenchy): en esta, en tiempos del orden de milisegundos,
el perfil radial de corriente se aplana y la temperatura en el centro del plasma cae en
picado.

4. Fase de apagado(«Current quench»): durante el ’apagado térmico’ la temperatu-
ra electrénica cae bruscamente dejando al plasma en un estado altamente resistivo. El
calentamiento 6éhmico resultante llega a ser del orden del Gigawatt. El aumento de la
resistividad deriva parte de la corriente toroidal, durante la fase de ’apagado de corrien-
te’, hacia la cdmara de vacio. Estas corrientes inducen momentos de gran magnitud en
las estructuras colindantes a la primera pared, las cuales sumadas a las cargas térmi-
cas transferidas en escalas de tiempo menores a 1ms pueden causar danos severos al
dispositivo.

Podemos ver un ejemplo de disrupcion tipica en la Figura 13b [17] y un ejemplo de los
precursores en la Figura 13a [17].
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2.1 Tipos de disrupciones
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Figura 13: Disrupcién en JET

Tipos de disrupciones

10.52
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b) Disruption

Las disrupciones se producen como consecuencia de comportamientos anémalos del plasma
cuyas causas no son totalmente comprendidas todavia. Sin embargo, existen diferencias en su
desarrollo inicial y en las fases finales (en las que se pierde la energia) en virtud de las cuales
puede establecerse una clasificacion dependiendo de su evolucion. Es posible distinguir al
menos, 8 tipos de disrupciones [18],[19]:

= Mode Lock: debido a gradientes de temperatura o campos eléctricos externos se desa-

rrollan inestabilidades MHD produciendo islas magnéticas, las cuales crecen hasta ter-
minar en una disrupcion.

Limite densidad: estas pueden ser descritas como una inestabilidad que comienza
cuando la densidad se eleva més all4 de un umbral o cuando existen impurezas en el
plasma. La energia radiada crece y consecuentemente se puede medir una caida de la
temperatura. Ademas, el perfil de corriente se encoje como consecuencia del aumento de
la resistencia del borde del plasma. Por propiedades inductivas del plasma, el apagado
de corriente produce corrientes de halo(aquellas que circulan en el plasma frio fuera de
la ultima superficie magnética cerrada) transfiriendo grandes fuerzas a la cdmara de
vacio. Este tipo de disrupciones es el mas comtn en JET.

Transiciones L/H: también transiciones de regimenes de alto a bajo confinamiento
(transiciones L/H) a altas densidades pueden desarrollar inestabilidades causantes de
disrupciones.
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» ITB(Internal Transport Barriers: son modos que suelen aparecer en las configu-
raciones etiquetadas como «escenarios avanzados» y su deteccién es particularmente
complicada dado el breve margen entre la fase de precursor y la de apagado de corrien-
te.

= High radiated power:la evolucidon de tales disrupciones se asemeja a las de limite
de densidad pero con la diferencia de que el incremento de energia radiada se produce
ligeramente antes que el aumento en la densidad.

= Low q: se ha demostrado que para superficies magnéticas, en general con valores bajos
del factor de seguridad gq(ntimero de vueltas que las lineas de campo magnético heli-
coidales dan en direccién toroidal por cada vuelta en direccién poloidal. Para evitar
inestabilidades es necesario que el factor sea superior a 1) y en particular aquellas con
g = 2 juegan un papel fundamental en la estabilidad del plasma. La superficie q=2 suele
volverse inestable y por lo tanto causar las disrupciones por bajo factor de seguridad
[20].

= (3 limit: estan vinculadas a incrementos de la presiéon del plasma que desencadenan una
inestabilidad MHD. De hecho, 8 es un pardmetro MagnetoHidroDinamico (MHD) que
mide la presién de confinamiento y por lo tanto se la considera directamente relacionada
con los limites de estabilidad. En JET estos limites no se alcanzan en condiciones de
operacion normal y por lo tanto este tipo disrupciones no es frecuente.

= Limite vertical o desplazamiento vertical:ocurren normalmente en configuraciones
de plasmas elongados. Muy rara vez el sistema de control permite este tipo de condiciones
y por lo tanto en general se producen cuando los campos de estabilizacién vertical son
desactivados expresamente para experimentos puntuales.
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3. Predictores

La predicciéon de las disrupciones es fundamental en el desarrollo de futuros dispositivos.
La necesidad de una temprana deteccion es cada vez mas importante, teniendo en cuenta que
las disrupciones han cobrado mayor importancia en la nueva pared metélica ILW (ITER-like
wall) que en la CFC (Carbon Fiber Composite), e incluso teniendo en cuenta la importan-
cia que tendran en ITER. En ITER se planean obtener plasmas con mayores corrientes y
de tales energfas que una sola disrupcién podria provocar danos severos en varias partes del
dispositivo, desde la erosion de los componentes expuestos al plasma (aquellos que recubren
internamente la cdmara de vacio y el resto de sistemas préoximos a los flujos de particulas y
energia procedentes del plasma) a danos en su estructura. La caracterizacion fisica de las dis-
rupciones para su posible prediccién y mitigacion es extremadamente compleja. La dificultad
de desarrollar un modelo fisico capaz de detectar las disrupciones se debe a la cantidad de
variables involucradas y a la relacion no lineal entre estas. Por ello en los ultimos 15 anos
varios sistemas de aprendizaje (fundamentalmente basados en Neural Networks y Support
Vector Machines) han sido utilizados como una aproximacion alternativa a la deteccion del
fenémeno. Los sistemas de aprendizaje son aplicables dado que las disrupciones pueden con-
siderarse un problema de clasificacién: disruptivas y no disruptivas. No todos los estudios en
disrupciones abordan la adecuada extracciéon de caracteristicas a la vez que la identificacion
de comportamientos disruptivos. A pesar de ello se han ido desarrollando diversos trabajos:

» Diversos estudios de Cannas, [21] demuestran que el clasificador es capaz de diferenciar
entre descargas disruptivas y no disruptivas mediante el entrenamiento de un sistema
de redes neuronales. En el trabajo de Cannas [22] se utiliza una base de datos de 274
descargas. Mediante mapas auto-organizados se realizan agrupamientos en 86 descargas
disruptivas para determinar las muestras a emplearse en el entrenamiento del sistema
de aprendizaje. Este sistema, basado en redes neuronales, alcanza a detectar un 68 %
de las disrupciones. Segiun Cannas en su trabajo [23], los modelos son capaces de al-
canzar altas tasas de acierto Ginicamente si son probados con descargas pertenecientes
al mismo periodo de las usadas en el entrenamiento. Si en el test se utilizan descargas
posteriores, las tasas de acierto caen drasticamente. Tras esto se propone como solucién
un sistema (basado en SVM y acoplado al de prediccion) destinado a detectar nuevos
comportamientos de manera que estos puedan ser utilizados para un reentrenamiento,
evitando la falta de generalizacion.

» En ASDEX-Upgrade, cabe destacar el estudio realizado por Pautasso|[24]. Se basa en
redes neuronales que analizan simultaneamente la evolucién de 8 parametros del plasma
y sus derivadas temporales en 99 experimentos. Una vez entrenado, el sistema es pro-
bado en un entorno simulado de tiempo real con 500 nuevos pulsos obteniendo un 85 %
de predicciones correctas con un 1% de alarmas perdidas. En una segunda etapa, las
pruebas son realizadas en tiempo real obteniendo un 79 % de identificaciones correctas.

» En DIII-D una red neuronal fue entrenada para detectar disrupciones /3 limit [25] inten-
tando establecer umbrales para la activaciéon de alarmas. Se descartaron las descargas
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en las que faltaba alguno de los parametros requeridos por el sistema de deteccién. La
base de datos final estaba constituida por 84 descargas que fueron utilizadas para la
etapa de entrenamiento y de pruebas.

= En el tokamak indio ADITYA un trabajo destinado a detectar disrupciones de limite de
densidad utilizaba una base de datos de s6lo 23 descargas [26]. Se analizaban inicamente
descargas disruptivas y no era aplicable en tiempo real.

= También con redes neuronales, dos estudios de Yoshino fueron desarrollados en JT-60U.
En el primer estudio realizado por Toshino [27] el sistema es entrenado primero con 12
descargas disruptivas y 6 no disruptivas. La informacion de salida de la red neuronal
entrenada se valida y modifica de acuerdo al analisis de un grupo independiente de
12 descargas disruptivas. El modelo final fue probado con 300 descargas disruptivas y
1008 no disruptivas obteniendo tasas de acierto mayores del 80 % a 50ms antes de la
disrupcion. El segundo estudio [28] emplea una base de datos de 525 descargas y prueba
que un entrenamiento con descargas no disruptivas y un ajuste del ultimo paso del
anterior trabajo se pueden obtener buenos resultados en la deteccién de disrupciones de
mayor dificultad (las descargas de test son del tipo § limit), con una tasa de aciertos
del 76 %).

= Otro estudio interesante relaciona dos dispositivos: JET y ASDEX-Upgrade utilizando
una base de datos de 185 senales (89 de ASDEX-Upgrade y 96 de JET) [29]. En él se
entrena un sistema de redes neuronales con descargas de JET y el sistema de prediccion
es probado en ASDEX-Upgrade con tasas de acierto del 67 %. El test inverso logra un
porcentaje del 69 % de tasa de aciertos.

» En JET Murari desarrolla una técnica con logica difusa [19]. Este clasificador basado
en reglas no alcanza las tasas de aciertos de los predecesores. Sin embargo, presenta
un innovador anélisis, mediante el CART, de la importancia relativa de las diferentes
seniales medidas para la identificacién del fenémeno.

Los trabajos previamente citados poseen una escasa robustez, es decir, una vez realizado
el entrenamiento, no mantienen las tasas de acierto para descargas de campafias posteriores.
Esto hace que no sean utiles ya que no son capaces de generalizar para usarse en campainas
posteriores. Hay que destacar también que todo predictor esta limitado por los sistemas de
mitigacién y actuacién. Estos sitemas se basan en la finalizacién del calentamiento rapida-
mente, modificacion de la forma y corriente del plasma, insuflar gas o inyectar pellets para
eludir o atenuar los comportamientos disruptivos. Por lo que, en general las disrupciones que
se producen rapidamente, son practicamente imposibles de detectar y se excluyen en las esta-
disticas de estos trabajos. Esto puede llegar a ser un problema importante, ya que a pesar de
que estas disrupciones son escasa, son igualmente peligrosas y su eliminacién podria llegar a
falsear los resultados confundiéndonos. Los sistemas de aprendizaje realizados en JET y otros
tokamak han empleado en general bases de datos pequenas para obtener resultados fiables.
Ademiés puesto que la intencion es aplicar el predictor en tiempo real, no se debe seleccionar
detalladamente las descargas limitando su corriente méxima.

22



Inteligencia Artificial 3.1 Advanced Predictor of Disruptions, APODIS

De manera alternativa a todo esto se desarrollé un exitoso predictor, con una capacidad de
generalizacion satisfactoria, altas tasas de acierto y usando una gran base de datos ,llamado
APODIS, basado en una combinacion de 3 clasificadores SVM [30]. Este predictor ha sido
aplicado en la prediccién de disrupciones en JET durante las campanas de pared de carbono
v ha sido integrado en tiempo real en la campana [TER-like wall.

3.1. Advanced Predictor of Disruptions, APODIS

Para llevar a cabo cualquier accién de mitigacién es imprescindible un predictor en tiem-
po real. APODIS ha sido implementado en la red de tiempo real RTDN (Real-Time Data
Network) de JET, para el reconocimiento en tiempo real de disrupciones. El predictor ha sido
entrenado con descargas pertenecientes a las campanas de CFC wally ha estado operando con
las descargas de la campafia ILW.

Este predictor emplea modelos basados en métodos de maquinas de aprendizaje. Clasifi-
ca entre descarga disruptiva y no disruptiva. El objetivo de estos modelos es construir una
funcién de decisién para determinar la clase de nuevas muestras. Esta funcién de decisién se
construye mediante un conjunto de muestras cuya clase se conoce, conjunto de entrenamiento.
Para comprobar la eficacia del modelo construido se toma un conjunto de test diferente al
de entrenamiento para clasificar y ver la tasa de aciertos. APODIS usa SVM (Support Vec-
tor Machines), una metodologia de clasificacién binaria. SVM convierte el espacio inicial de
vectores caracteristicas en un nuevo espacio donde la funcion de decision es lineal (Figura 14).

Separation may be easier in higher dimensions
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Figura 14: Conversion del espacio con SVM

La funcién de cambio de espacio se denomina Kernel. Los Kernel tradicionales son:

» Lineal: H(z,2') = xa'.
» RBF(Radial Basis Function): H(z,z') = exp [—'y |z — x’\Q].

Esta explicacion breve describe el funcionamiento de SVM, cuya compleja matemética y
mejor explicacién se muestra en el libro Learning from data [31].

APODIS comenz6 a desarrollarse en 2008 [32] y [35]. La actual version de APODIS, en
funcionamiento en JET en la ILW, difiere de la primera versién en varios aspectos: desarrollo
en tiempo real, cantidad de descargas tomadas para el entrenamiento, senales empleadas y
preprocesamiento exhaustivo para eliminar descargas redundantes, [34].
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Este predictor emplea 7 senales en tiempo real para caracterizar el plasma, muestreadas
a intervalos de 1ms. Estas senales se procesan en ventanas de 32ms (desde el instante en que
la corriente del plasma cruza un umbral de 750k A)tomando como caracteristicas su media y
su desviacion estandar del espectro de Fourier (eliminando la componente continua)|32],[36],
teniendo asi 14 caracteristicas por muestra (Figura 15).

T jpfsignals

Flasma current

Mode lock amplitude
Flasmainductance

Plasma density

Diamagnetic energy time derivative
Radiated power

Total input power

Mean values
&
std(abs(FFT(S)))

14 features

Figura 15: Senales de APODIS

Una novedad importante de este predictor es su estructura de multiples capas, combinando
dos capas: una primera con 3 clasificadores RBF y una segunda capa con un clasificador lineal
como funcién de decision. Tras completar una ventana de 32ms, los tres vectores caracteristicas
més recientes (x(t — 64)),(x(t — 32)) y (z(¢)) son recibidos por la primera capa de APODIS
como entradas de M3, M2 y M1 respectivamente. La salida de estos es recibida como entrada
por el clasificador de la segunda capa, el cual determina si se trata de una disrupcién o no y
marca el instante segiin las ventanas que hayan determinado esa decisiéon. Podemos ver esta
estructura en la Figura 16.

El entrenamiento fue realizado con descargas de las campanas de pared CFC de las cam-
panas C19-C22:125 descargas disruptivas no intencionadas y 100 descargas no disruptivas
seleccionadas aleatoriamente de las 2312 disponibles tras su correspondiente procesado. Las
descargas intencionadas no son consideradas para el entrenamiento ya que, como su nombre
indica, al ser intencionadas ocurren de manera repentina sin precursores ni comportamiento
disruptivo previo. Tener en cuenta en un predictor estas descargas podria confundir los mo-
delos al realizar el entrenamiento. Tomando un conjunto de test de las campanas C23-C27b
de 3578 descargas no disruptivas y 228 disruptivas, APODIS logra una tasa de aciertos de
93,42 %, una tasa de alarmas perdidas de 6,58 % y una de falsas alarmas de 5,11 %. Gracias
a estos resultados, se decide implementar APODIS en el RTDN de JET [37].

Apodis ha obtenido unos resultados realmente buenos en las dltimas campanas de JET,
C28-C30, como se muestra a continuacion en las figuras 17 y 18, [34].
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3.1 Advanced Predictor of Disruptions, APODIS
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Figura 16: Estructura de APODIS
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Figura 17: Comparacion APODIS-JET mode lock trigger

JET off-line APODIS

classification predictions
Safe 651 645 (99.08%)
False alarms n/a 6 (0.92%)
Unintentional 305 300 (98.36%))
Missed alarms n/a 5 (1.64%)
TOTAL 956 956
Intentional 35 n/a

Figura 18: Resultados APODIS C28-C30 ILW
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4. AnaAlisis de robustez de Apodis

4.1. Objetivo

El impacto de las disrupciones en dispositivos de confinamiento magnético de tipo tokamak
es muy importante. Esta importancia ha ido en aumento con el tiempo, centrandonos en JET,
desde la pasada pared CFC (Carbon Fiver Composite) hasta la pared metalica ILW (ITER-like
wall) donde las disrupciones han cobrado una gran importancia. Véase en la Figura 19 como
se ha incrementado el namero de disrupciones en la ILW (CFC:C15a-C27b, ILW: C28-C30).

C15a 26 Cc22 34
C15b 10 C23 25
C16 3 C24 15
C1617 79 C25 19
Cc18 20 C26 58
C19 51 C27a 46
Cc20 32 C27b 71
Cc21 16 C28-C30 305

Figura 19: Numero de disrupciones por campaifia

Como anteriormente comentamos, APODIS ha funcionado y testeado descargas de las
campanas ILW C28-C30 en JET. Ha alcanzado exitosos resultados, pero durante cada descarga
en JET, muchas senales pueden fallar. Si fallan seniales empleadas por el predictor, este puede
fallar. Aunque esto suceda, el plasma seguird su curso normal, sea disruptivo o no, por lo que
es de gran importancia realizar un estudio del comportamiento del predictor en estos casos.
El objetivo de este estudio es determinar la robustez de APODIS, definiendo como robustez
la sensibilidad y eficacia del predictor cuando una sefial usada por este falla o no aparece
correctamente, manteniendo el predictor su correcto funcionamiento.

4.2. Base de datos

FEs de gran importancia detallar la base de datos seleccionada para realizar el estudio,
la cual debe contener todas las senales para cada descarga. Las sefiales empleadas son las
mencionadas en la Figura 15. En la tabla 3 designaremos las sefiales con niimeros para mayor
claridad.

Se selecciona una base de datos formada por descargas de las campanas C23 — C27b,de
la pared CFC, y de las campanas C28 — (30, de la pared ILW. De esta manera estudiamos
la robustez tanto en pared de carbono como pared metalica. La base de datos seleccionada se
detalla en la tabla 4, aunque en la tabla también se muestran las disrupciones intencionadas,
estas no son consideradas en el estudio.
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Tabla 3: Senales de APODIS

CFC: C23-C27b
Campana Disr. No Int. Safe Disr. Int. Total

C23 24 490 8 522
24 14 361 12 387
C25 19 270 22 611
C26 58 1323 49 1430
C27a 43 320 10 373
C27b 70 513 59 642
C23-C27b 228 3578 160 3966

ILW: C28-C30
Campana Disr. No Int. Safe Disr. Int. Total
C28-C30 201 1036 56 1293

Tabla 4: Base de datos utilizada.

4.3. Generacion de senales con ruido y procedimiento

Se han realizado dos analisis de robustez. Una vez descargadas todas las sefiales (Tabla
3) para cada descarga de la base de datos (Tabla 4), se procede a generar la base de datos
introduciendo ruido a cada senal de la siguiente manera:

= Ruido gaussiano en la senal completa: se toma cada senal por descarga y se sus-
tituye por un ruido gaussiano de amplitud moderada en torno a (. Se realiza de forma
moderada ya que si se aplica la misma amplitud de ruido para todas las senales, o se
emplea una amplitud demasiado grande; provocaria cambios bruscos en la sefial que
serfan identificados por el predictor como un comportamiento disruptivo. Ademés de
este motivo, es mas comdan que una senal falle y aparezca evolucionando en el tiempo
sin variacién en torno a 0, que un comportamiento anémalo con cambios bruscos. De
esta manera para cada sefial ha sido seleccionada una amplitud para el ruido generado.
Con este anélisis eliminamos las sefiales por completo, como podemos ver en la Figura
20.

= Ruido gaussiano 5s antes del final o del tiempo de disrupcién: se toma cada
sefial por descarga y se sustituye por un ruido gaussiano igual que en el caso anterior;
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pero este es introducido 5s antes del final de la descarga (para las descargas «safe») o
5s antes del instante de la disrupcién. Como en la seccidon 2 se explica, las disrupciones
presentan un comportamiento disruptivo antes de que se produzca, consiguiendo de este
modo eliminar ese comportamiento introduciendo el ruido. A diferencia del caso anterior,
el ruido en este caso no es llevado en torno a 0, sino que se mantiene en torno al valor
de la amplitud donde se introduce. En el caso de que lo llevisemos a 0, podriamos
provocar un cambio brusco en la senal que indudablemente seria clasificado como un
comportamiento disruptivo. Podemos ver un ejemplo para una descarga «safe» en la
Figura 21, y para una descarga disruptiva en la Figura 22.

P Safe Discharge w10 Safe Discharge with Naoise
T

-05r

Amplitude
Amplitude

25 L L L L L L I
35 40 45 a0 55 B0 65 70

Time

Figura 20: Semnal 1: ruido gaussiano en la senal completa.

Una vez preparada la base de datos original y la de seniales con ruidos para ambos casos,
se procede a testear cada campana de descargas con APODIS. Se ha utilizado una version de
APODIS offline modificada para cambiar una de las sefiales que procesa normalmente, por
una de las generadas con ruido. De esta manera se testea cada campana sustituyendo en cada
caso, una senal por otra con ruido, primero con ruido en la sefial completa y después con ruido
5s antes del final de la descarga o del instante de disrupcién. APODIS al igual que en el caso
online, comenzard a procesar en el instante que la sefial cruza los —750kA y se detendra en
el instante que vuelve a cruzar dicho umbral.
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Figura 22: Senal 1 de una descarga disruptiva: ruido gaussiano 5s antes del tiempo disr. /final.
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A la hora de analizar los resultados, tomamos los siguientes términos para elaborar las
estadisticas:

= Acierto: llamamos acierto cuando APODIS lanza una alarma en un instante anterior
al instante de disrupcién de la descarga disruptiva.

» Falsa alarma: llamamos falsa alarma cuando APODIS lanza una alarma en una des-
carga «safe». Podemos ver un ejemplo en la Figura 23.

= Alarma perdida: llamamos alarma perdida a dos casos:

e Si en una descarga disruptiva, APODIS no lanza ninguna alarma.

e Si en una descarga disruptiva, APODIS lanza una alarma en un instante posterior
al instante de la disrupcion, pero el intervalo de tiempo entre la alarma de APODIS
y el instante que APODIS cruza el umbral de —750kA al final de la descarga, es
inferior a 30ms. Podemos ver un caso en el que sucede esto y seria un acierto
porque el intervalo es < 30ms, en la Figura 24; y otro caso que corresponde a una
alarma perdida ya que el intervalo es > 30ms, en la Figura 25.

t,  =40.693 Discharge 81907

Apd

JET Data Display

——81907 da/c2-ipla

——81907 da/c2-loca

——81907 di/g1r-lid:003

10" /sq.m

——81907 db/B5SR-PTOT>0UT

w

10°

40 42 44

46 48 50 52
SEC.

Figura 23: Ejemplo de Falsa Alarma.

30



Inteligencia Artificial 4.3 Generacién de senales con ruido y procedimiento

t, =57.733 Discharge 83175

Apd

1, =57715

frsges = 57.758

JET Data Display

ANt =24.5ms

0.0
0.5
-1.0
-1.5
-2.0

——83175 da/c2-ipla

10° A

T
soe
888
gg¢
83w
> e
I ‘...L“.I...I.HJ..,I ( Lot \

25
0.0018
0.0016
0.0014

~——83175 da/c2-loca

——83175 TF/AP-ALARM<GBL
Apodis resolution ti

none
o
o

IMMUL LU BT

0.2
0.0
g_g = A ——83175 df/g1r-lid:003
£ 00E
= 09E
g 9iE
& 0.6E
2 08F

57.70 57.72 57.74 57.76 57.78
SEC.

Figura 24: Fjemplo de acierto con la alarma de APODIS posterior al instante de disrupcion.
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Figura 25: Ejemplo de alarma perdida con la alarma de APODIS posterior al instante de
disrupcién.
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4.4. Resultados

Todos las tablas y Figuras de resultados se pueden observar en la seccion Apéndice de
resultados.

Se ha realizado un anélisis por campanas y global, este proyecto se centrara en el estudio
del andlisis global aplicado a los casos CFC y ILW. La senal 1 se ha excluido de los resultados
va que APODIS basa su funcionamiento en esta senal, cuando cruza el umbral determinado
de corriente (senial 1) al principio APODIS comienza a analizar la descarga, de igual modo
cuando cruza el umbral final deja de analizar la senal. Si introducimos ruido en esta senal, los
umbrales de disparo no se cruzan y el predictor no llega a activarse por lo que no tiene sentido
introducir errores en esta sefial, de acuerdo con la estructura y funcionamiento de APODIS.

Es importante mencionar en primer lugar que si observamos los resultados en las tablas
6,7,8,9,10,11, excepto para la senal 3, se obtienen las mismas tasas de aciertos y falsas alarmas,
va sea introduciendo un ruido en toda la sefial o 5s antes del final o antes del tiempo de
disrupcién. Se puede deducir que al introducir un ruido 5s antes del instante de la disrupcion,
estamos eliminando el comportamiento disruptivo previo a la disrupcién y el introducir este
ruido o un ruido en toda la senal es algo muy semejante. De esta forma, podemos concluir
que los comportamientos disruptivos determinantes para APODIS suceden en este intervalo
de tiempo.

A pesar de esto en las Figuras 28, 29, 30, 31 se muestran ambos casos ya que a pesar de
poseer la misma tasas, los tiempos de prediccién no son exactamente iguales. Se elige el criterio
para las graficas de aciertos logaritmicas de adjudicar un valor de —0,1ms a los aciertos, como
explicamos en la seccién 4.3, con instantes posteriores al de la disrupcién. Debido a esto en los
resultados de las gréficas logaritmicas se puede apreciar que cerca del instante cero ascienden
rapidamente, esto se debe a que los resultados son expuestos desde el instante de la disrupcién
hacia atrés.

» Los resultados de la sefial 2 (Figura 26,tabla 6) muestran que esta es imprescindible
para el predictor. Si introducimos un ruido de las dos formas realizadas, no consigue
predecir ni detectar ningin comportamiento disruptivo.

» Los resultados de la senal 3 (Figura 27 tabla 7) muestran que es basica para el correcto
funcionamiento del predictor. Si introducimos ruido en esta senal se obtienen unas tasas
lo suficientemente bajas para concluir que la senal 3 también es determinante en el
funcionamiento de APODIS. En este caso se puede apreciar que en el caso de ruido 5s
antes del final o antes del instante de la disrupcién, las tasas son ligeramente peores.

= Los resultados de la senial 5 (Figura 29,tabla 9) y 7 (Figura 31, tabla 11) muestran que
tienen una gran importancia, no siendo tan imprescindibles como la senal 2 y 3, pero
produciento un empeoramiento de las tasas ya que nos encontramos en un rango de tasa
de acierto superior al 80 %. Ademas la diferencia de tiempos de prediccion es notable.

= Los resultados de la senal 4 (Figura 28,tabla 8) y 6 (30, 10) muestran que las tasas
empeoran ligeramente al igual que los tiempos de prediccion pero de una forma menos
notable que las anteriores senales.
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Al igual que para las campanas de pared de carbono C23 — C27b, si observamos los
resultados en la tabla 12, excepto para la senal 3, se obtienen las mismas tasas de aciertos y
falsas alarmas ya sea introduciendo un ruido en toda la sefial o 5s antes del final o el tiempo
de disrupcion. Se puede deducir y concluir los mismos aspectos mencionados en los resultados
de CFC.

A pesar de esto en lag Figuras 34, 35, 36, 37 se muestran ambos casos como mencionamos
en los resultados de CFC.

= Los resultados de la senal 2 (Figura 32, tabla 12) muestran que esta es imprescindible
para el predictor. Si introducimos un ruido de las dos formas realizadas, no consigue
predecir ni detectar ningtin comportamiento disruptivo.

» Los resultados de la senal 3 (Figura 33, tabla 12) muestran que es basica para el correcto
funcionamiento del predictor. Si introducimos ruido en esta senal se obtienen unas tasas
lo suficientemente bajas para concluir que la senal 3 también es determinante en el
funcionamiento de APODIS. En este caso se puede apreciar que en el caso de ruido 5s
antes del final o instante de la disrupcién, las tasas son mejores pero la antelaciéon con
la, que se produce la prediccién nos lleva a considerar que podria hasta llegar a tratarse
como una falsa alarma.

» Los resultados de la senal 4 (Figura 34, tabla 12) y 5 (Figura 35, tabla 12) muestran que
tienen una gran importancia, no siendo tan imprescindibles como la sefial 2 y 3, ya que
producen un empeoramiento de las tasas notable al encontrarnos en un rango de tasa
de acierto superior al 80 %. Ademaés la diferencia de tiempos de predicciéon es notable.

» Los resultados de la senial 6 (Figura 36, tabla 12) muestran que las tasas empeoran
ligeramente al igual que los tiempos de prediccién pero de una forma menos notable que
las anteriores senales.

» Losresultados de la senial 7 (Figura 37, tabla 12) muestran algo destacable, los resultados
en este caso son iguales en cuanto a tasas pero ligeramente mejores en cuanto a tiempos
de prediccién. Esto nos permite deducir que la contribucién de esta sefial es mucho menor
que el resto de las senales llegando incluso a confundir al predictor en su funcionamiento.

4.5. Conclusiones

Tras el analisis realizado podemos concluir que debido a la estructura de APODIS y su
funcionamiento:

= Lasenal 1 esimprescindible debido que establece el umbral de disparo en el que APODIS
comienza y deja de funcionar.

= Centrdndonos en los resultados de las tablas 6,7,12,y Figuras 26,27,32 y 33 se deduce
que las seniales 2 y 3 son imprescindibles también para el correcto funcionamiento de
APODIS. Si estas senales sufren alteraciones, errores, o un comportamiento anémalo las
tasas de acierto caen drasticamente.
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= En el caso de las demés senales tanto para pared CFC como ILW se puede generalizar
que su aportacion tiene una significante relevancia debido a la magnitud de las tasas
en las que nos movemos, en torno al 80 %. Al ser resultados altos es mas complicado
mejorar dichos porcentajes.

= Destacar un aspecto curioso, y es que se puede observar que para la pared metéalica ILW,
la senial 7 puede llegar a contribuir muy poco al correcto funcionamiento del predictor
incluso llegando a confundirlo.

4.6. Trabajo futuro

Actualmente se esta llevando a cabo un estudio mas avanzado sobre el predictor APODIS
en JET. Hoy en dia,APODIS realiza su procesamiento procesando ventanas de 32ms en cada
senal, cada 32ms, es decir: [0, 32], [33, 64], [65, 96], ... El trabajo que se esta desarrollando con-
siste en realizar un aprendizaje similar al que hace APODIS pero realizando un mecanismo de
ventanas deslizantes variado. Esto quiere decir que se realizara un procesamiento de ventanas
de 32ms pero cada 2,4, 8,16, 32ms respectivamente.
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5. Apéndice de resultados

Apodis Offline CFC: C23-C27b
Ruido Senal Completa
Campana Tasa Aciertos Tasa Falsas Alarmas

C23 66.67 %(16,24) 1,08 %(20,/490)
€24 100 %(14/14) 3.88 %(14/361)
C25 100 %(19/19) 8.42%(48/570)
€26 87.93%(51/58) 8.39 %(111/1323)
C27a 81.40 %(35/43) 0.15 %(48/320)
C27b 87.14%(61,70) 5.07%(26/513)

C23-C27b  85.97 %(196,/228) 7.46 %(267/3578)

Tabla 5: Resultados Apodis Offline CFC: C23-C27b

Senal 2 CFC: C23-C27b
Ruido Senal Completa
Campana Tasa Aciertos Tasa Falsas Alarmas

C23 0%(0/24) 0%(0/490)
24 0%(0/14) 0%(0/361)
€25 0%(0/19) 0%(0/570)
€26 0%(0/58) 0%(0/1323)
C27a 0%(0/43) 0%(0/320)
C27h 0%(0/70) 0%(0/513)

C23-C27b  0%(0/228) 0%(0/3578)

Ruido Senal 5s antes final/Tdisr
Campana Tasa Aciertos Tasa Falsas Alarmas

C23 0%(0/24) 0%(0/490)
24 0%(0/14) 0%(0/361)
025 0%(0/19) 0%(0/570)
€26 0%(0/58) 0%(0/1323)
C27a 0%(0/43) 0 %(0/320)
C27h 0%(0,/70) 0%(0/513)

C23-C27b  0%(0/228) 0%(0/3578)

Tabla 6: Resultados Senal 2 CFC: C23-C27b
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Senal 3 CFC: C23-C27b
Ruido Senal Completa

Campana Tasa Aciertos Tasa Falsas Alarmas
C23 12.5%(3/24) 0.41 %(2/490)
C24 42.85%(6/14) 0.28 %(1/361)
C25 10.53 %(2/19) 0.17 %(1/570)
C26 18.96 %(11/58) 0.45%(6,/1323)
C27a 23.25%(10/43) 0%(0/320)
C27b 22.86 %(16,/70) 0.19%(1/513)
C23-C27b  21.05 %(48/228) 0.30 %(11/3578)

Ruido Senal 5s antes final /Tdisr

Campana Tasa Aciertos Tasa Falsas Alarmas
C23 4.17%(1/24) 0.20 %(1,/490)
C24 21.43%(3/14) 0.83 %(3/361)
C25 10.53 %(2/19) 0.17 %(1/570)
C26 27.59 %(16/58) 0.45%(2/1323)
C27a 16.28 %(7/43) 0.62 %(2/320)
C27b 18.57%(13/70) 1.36 %(7/513)
C23-C27b  18.42 %(42/228) 0.45 %(16,/3578)

Tabla 7: Resultados Senal 3 CFC: C23-C27b

Senal 4 CFC: C23-C27b
Ruido Senal Completa

Campana Tasa Aciertos Tasa Falsas Alarmas
23 70.83 %(17/24) 4.90 %(24,/490)
C24 92.86 %(13/14) 3.60 %(13/361)
25 100 %(19/19) 7.37 %(42/570)
C26 87.93%(51/58) 6.95 %(92/1323)
C27a 79.07 %(34/43) 13.75 %(44/320)
C27b 88.57 %(62/70) 4.68 %(24/513)

C23-C27b  85.97 %(196,/228) 6.68 %(239/3578)

Ruido Senal 5s antes final /Tdisr

Campana Tasa Aciertos Tasa Falsas Alarmas
C23 70.83 %(17/24) 4.90 %(24,/490)
C24 92.86 %(13/14) 3.60 %(13/361)
25 100 %(19/19) 7.37%(42/570)
C26 87.93%(51/58) 6.95 %(92/1323)
C27a 79.07 %(34/43) 13.75 %(44/320)
C27b 88.57 %(62/70) 4.68 %(24/513)

C23-C27b  85.97 %(196,/228) 6.68 %(239/3578)

Tabla 8: Resultados Senal 4 CFC: C23-C27b
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Senal 5 CFC: C23-C27b

Ruido Senal Completa

Campana Tasa Aciertos Tasa Falsas Alarmas
C23 58.33 %(14/24) 2.04 %(10/490)
C24 92.86 %(13/14) 3.04 %(11/361)
C25 100 %(19/19) 3.68 %(21/570)
C26 81.03 %(47/58) 4.84 %(64/1323)
C27a 74.42 %(32/43) 7.81 %(25/320)
C27b 82.86 %(58/70) 3.12%(16/513)

C23-C27b  80.26 %(183/228) 4.11%(147/3578)

Ruido Senial 5s antes final /Tdisr

Campana Tasa Aciertos Tasa Falsas Alarmas
C23 58.33 %(14/24) 2.04 %(10/490)
C24 92.86 %(13/14) 3.04 %(11/361)
C25 100 %(19/19) 3.68 %(21/570)
C26 81.03 %(47/58) 4.84 %(64/1323)
C27a 74.42 %(32/43) 7.81 %(25/320)
C27b 82.86 %(58/70) 3.12%(16/513)

C23-C27b  80.26 %(183/228) 4.11%(147/3578)

Tabla 9: Resultados Senal 5 CFC: C23-C27b

Senal 6 CFC: C23-C27b

Ruido Senal Completa

Campana Tasa Aciertos Tasa Falsas Alarmas
23 70.83 %(17/24) 4.49 %(22/490)
C24 92.86 %(13/14) 3.60 %(13/361)
25 100 %(19/19) 8.77 %(50/570)
C26 87.93%(51/58) 8.08 %(107/1323)
C27a 81.39 %(35/43) 15 %(48/320)
C27b 87.14%(61/70) 5.07 %(26/513)

C23-C27b  85.96 %(196,/228) 7.43 %(266/3578)

Ruido Senal 5s antes final /Tdisr

Campana Tasa Aciertos Tasa Falsas Alarmas
C23 70.83 %(17/24) 4.49 %(22/490)
C24 92.86 %(13/14) 3.60 %(13/361)
25 100 %(19/19) 8.77 %(50/570)
C26 87.93%(51/58) 8.08 %(107/1323)
C27a 81.39 %(35/43) 15 %(48/320)
C27b 87.14%(61/70) 5.07 %(26/513)

C23-C27b  85.96 %(196/228) 7.43 %(266/3578)

Tabla 10: Resultados Senial 6 CFC: C23-C27b
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Senal 7 CFC: C23-C27b
Ruido Senal Completa
Campana Tasa Aciertos Tasa Falsas Alarmas

C23 62.5 %(15/24) 2.24 %(11,/490)
24 92.86 %(13/14) 3.60 %(13/361)
C25 100 %(19/19) 10 %(57/570)
€26 89.65 %(52/58) 8.77%(116/1323)
C27a 76.74%(33/43) 10.625 % (34/320)
C27b 88.57%(62/70) 4.48 %(23/513)

C23-C27b  85.09 %(194/228) 7.10 %(254/3578)
Ruido Senal 5s antes final /Tdisr
Campana Tasa Aciertos Tasa Falsas Alarmas

C23 62.5 %(15/24) 2.24 %(11,/490)
24 92.86 %(13/14) 3.60 %(13/361)
C25 100 %(19/19) 10 %(57/570)
€26 89.65 %(52/58) 8.77 %(116/1323)
C27a 76.74%(33/43) 10.625 % (34/320)
C27bh 88.57%(62/70) 4,48 %(23/513)

C23-C27b  85.09%(194/228)  7.10%(254/3578)

Tabla 11: Resultados Senal 7 CFC: C23-C27b

CFC:C23-C27b
L taasl

Noise Signal 2
Apodis Offline [

Accurmulative fraction of detected disruptions
m
=}

Disruption time - Alarm time [s]

Figura 26: Resultados Senal 2 CFC: C23-C27b
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Figura 27: Resultados Senal 3 CFC: C23-C27b
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Figura 28: Resultados Senal 4 CFC: C23-C27b
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Figura 29: Resultados Senal 5 CFC: C23-C27b
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Figura 30: Resultados Senal 6 CFC: C23-C27b
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ILW: C28-C30

Ruido Senal Completa

Senal Tasa Aciertos Tasa Falsas Alarmas

2 0%(0/201) 0%(0/1036)

3 5.47 %(11/201) 0%(0/1036)

4 82.09 %(165/201) 1.54 %(16/1036)

5 80.60 %(162/201) 1.45 %(15/1036)

6 84.58 %(170/201) 2.03 %(21/1036)

7 86.57 %(174,/201) 2.99 %(31,/1036)
APODIS offline  87.06 %(175/201) 2.22 %(23/1036)

uido Senal 5s antes final /Tdisr

Senal Tasa Aciertos Tasa Falsas Alarmas

2 0%(/201) 6.27 %(65,/1036)

3 8.95 %(18/201) 0%(/1036)

4 82.09 %(165,/201) 1.54 %(16,/1036)

5 80.60 %(162/201) 1.45 %(15/1036)

6 84.58 %(170/201) 2.03 %(21/1036)

7 86.57 %(174,/201) 2.99 %(31,/1036)
APODIS offline  87.06 %(175/201) 2.22 %(23/1036)

Tabla 12: Resultados ILW: C28-C30
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Figura 33: Resultados Senal 3 ILW: C28-C30
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Figura 35: Resultados Senal 5 ILW: C28-C30
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Figura 36: Resultados Senal 6 ILW: C28-C30
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