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Resumen

Los plasmas de fusién son sistemas fisicos regidos por complejas inter-
acciones altamente no lineales y que necesitan diagnosticarse de la mejor
manera posible. La base de datos de cualquier dispositivo actual se com-
pone de millones de senales. La mayoria de estas senales son de evolucion
temporal, con un nimero de muestras entre 10.000 y varios millones. Por
ejemplo, en el tokamak JET (con una duracién de descarga de 40 s), se han
realizado mas de 70.000 disparos y el niimero de senales que se adquieren en
cada descarga puede ser superior a 10.000. En la actualidad, el tamano de la
base de datos de JET es de 40 Thytes y su tendencia de crecimiento refleja
que la cantidad de datos adquiridos se duplica cada dos anos. Por tanto, es
necesaria la inclusion de sistemas automaticos que permitan un tratamiento
eficiente y global de las bases de datos de fusién.

Por lo expuesto y dada la enorme cantidad de informacién a tratar, las
técnicas de aprendizaje automatico (Machine Learning) resultan de gran
ayuda en el analisis de senales. En particular, las técnicas de reconocimiento
de cambios en flujos de datos son ttiles tanto en andlisis en tiempo real como
off-line. Este proyecto consiste en el desarrollo de una aplicacién que muestre
la efectividad de varios algoritmos, basados en martingalas, para la deteccién
de cambios. El sistema automatico de reconocimiento es general y no depende
un evento particular o representacién especifica (formas de onda, imédgenes
o senales multidimensionales). La metodologia desarrollada facilita buenos
resultados para la detecciéon de cambios, tanto en la evolucién temporal de
perfiles, como la distribucién espacial en 2-D de la intesidad de las emisiones
de volumen.
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Capitulo 1

Fusion nuclear: la solucion
energética del futuro.

1.1. Necesidades energéticas mundiales y el
problema del cambio climatico

La Agencia Internacional de la Energia (IEA), en su informe estadistico
anual de 2013 [1], estima que, de seguir la tendencia actual, las necesidades de
abastecimiento de energia para 2035 podrian llegar hasta 11.750 Mtpe !.Bajo
el escenario de referencia de la IEA%? World Energy Outlook, los combustibles
fosiles seguiran dominando como fuente primaria de energia, representando
el 77% de dicho incremento. El 90 % de esta demanda vendra de paises no
pertenecientes a la OECD 3, liderados por China, India y Paises de Oriente
Medio.

Estas tendencias, son inviables en relacion con el medio ambiente, la se-
guridad energética y el desarrollo econémico. Muchos paises y regiones seran
mas dependientes de las importaciones de petroleo, aunque los combustibles
obtenidos de gas de esquistos pueden cubrir gran parte de las necesidades
energéticas, tal y como se tiene previsto para el caso de EE.UU. El sector del
transporte concentrara gran parte de este crecimiento de la demanda, donde

IMillones de toneladas de petroleo equivalente
2International Energy Agency
30rganisation for Economic Co-operation and Development

1
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la elasticidad del precio es bajo, y los riesgos incrementaran la volatilidad
del mercado. Se producird un rapido incremento de las emisiones de C'Os,
como consecuencia del aumento del consumo de combustibles fosiles, alcan-
zando 37.037 Mt en 2035, lo que incrementara la temperatura global 3,6°C.
Asimismo se producira una subida del precio de los combustibles fésiles. Por
ejemplo, se asume que los precios del petréleo llegardn a 128 USD * por barril
(en precios del 2012) para el 2035.

Por otro lado, los tltimos acontecimientos de Fukushima, tras el terre-
moto de Japdén de 2011, han puesto de nuevo en entredicho la seguridad y
viabilidad econémica de las instalaciones nucleares de fisién nuclear y su po-
sible contribucién a la seguridad del suministro, estabilidad de precios de la
energia y disminucion de gases de efecto invernadero. Por lo que el escenario
anteriormente descrito puede ser aiin mas desfavorable.

Tanto productores como consumidores de energia se enfrentan a la urgente
necesidad de ir a sistemas globales de energia més sostenibles.

1.2. Soluciones energéticas viables: Renova-
bles y Energia nuclear.

En cuanto a las soluciones viables, se destacan dos: las energias renovables
y la energia nuclear. Las energias renovables son en general bien aceptadas por
la sociedad al no plantear aparentemente riesgos para los trabajadores y ser
consideradas amigables con el medioambiente. A pesar de ello, la base para
la construccion de paneles solares, por ejemplo, para la produccién de energia
fotovoltdica es el silicio (basado en el procesado del silice), cuya extraccion
es altamente costosa. Los molinos para la produccién de energia edlica son
poco rentables, su instalacién poco agradable a la vista y empieza a no estar
claro que no tengan un impacto medioambiental. Adema&s, no garantizan
la seguridad del suministro ya que su produccion estd sujeta a fenémenos
de la naturaleza que no podemos controlar (la energia edlica depende de
la velocidad del viento, la solar, térmica y fotovoltaica, de las horas de sol
disponibles anualmente, la minihidrailica del agua embalsada, etc.).

Otra solucion es la energia nuclear que se presenta como una solucion

4United States Dollar
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viable ya que puede producir grandes cantidades de energia. Esta puede ser
generada mediante procesos de fision nuclear, en las que se dividen nicleos de
alto niimero masico, o de fusién nuclear, donde se juntan nicleos atémicos
ligeros. La energia producida mediante fisién, descubierta en 1939 por los
investigadores alemanes Hahn y Strassmann, se genera como una reaccion
en cadena. Este tipo de reacciones, hoy en dia, pueden ser controladas con
seguridad. Siendo su principales ventajas

1. Garantiza el abastecimiento eléctrico.
2. Frena las emisiones contaminantes de C'Os.
3. Reduce la dependencia energética exterior.

4. Produce electricidad de forma constante con precios estables y prede-
cibles.

Es por ello por lo que es considerada una parte muy importante en la
generacién de energia eléctrica en el mundo, actualmente existen 437 reacto-
res nucleares en operacion comercial, que generan aproximadamente el 35 %
de la energia eléctrica consumida. Las centrales nucleares estan instaladas
principalmente en los paises desarrollados, y dentro de la Unién Europea se
encuentran en operacién 148 reactores nucleares que proporcionan, aproxi-
madamente, el 34 % de la electricidad consumida por los Estados Miembros.
Sin embargo, la extraccién, enriquecimiento y utilizaciéon de materiales de
alto peso atomico, como puede ser el uranio, para los procesos de fision nu-
clear generan residuos radioactivos que tardan miles de anos en perder su
toxicidad para el medioambiente. La gestién y almacenamiento de esta basu-
ra radiactiva plantea ademas importantes retos técnicos y econémicos. Todo
ello genera un fuerte rechazo a este tipo de energias por parte de la poblacién
que, tal y como se ha comentado con anterioridad, ponen en entredicho el
desarrollo futuro de este tipo de energia.

Otra forma de conseguir energia nuclear seria mediante la fusién termo-
nuclear, aunque para esta soluciéon todavia existen barreras que deben sos-
layarse, tales como la complejidad tecnolégica de los dispositivos de fusion.
El reto de la fusion consiste en reproducir en la Tierra, las reacciones que
se producen en las estrellas, mediante la construccion de reactores de fusién
capaces de satisfacer una gran parte de la demanda energética del planeta
en el medio plazo. El combustible requerido, esta disponible en abundancia:
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el deuterio esté presente en el agua de los océanos y los mares (30g/m?) , y
el tritio puede ser producido a partir del litio, en el mismo reactor, en lo que
comunmente se denomina la cria del manto. El sistema es intrinsecamente
seguro debido al hecho de que un reactor sélo contiene, en un momento dado,
una cantidad de combustible suficiente para unos pocos segundos de opera-
cién, ademas, es respetuoso con el medio ambiente, ya que no se producen
escapes contaminantes. Al seleccionar elementos con un bajo grado de activi-
dad no sera necesario almacenar durante cientos de anos residuos altamente
radiactivos.

El objetivo de la investigacion internacional en el campo de la fusion es
disenar un prototipo de planta de energia de fusién que esté de acuerdo con
las demandas de la sociedad actual: a saber, que sea seguro, fiable, sostenible
y amigable con el medio ambiente y econémicamente viable. En los ltimos
diez anos, se han realizado importantes progresos cientificos y tecnoldégicos
que nos intentan acercar a este objetivo.

1.3. Reacciones nucleares

Los nucleos atémicos consisten en protones y neutrones que se empa-
quetan en una forma extremadamente compacta en una pequena regién del
espacio. Ambos tienen una masa casi idéntica, que es 1.836 veces mas gran-
de que la masa del electrén. El tamano (radio) de un nicleo viene dado
aproximadamente por la expresion:

R=ra

donde r=1,5 x 10-13 cm y a es el nimero de nucleones en el ntcleo.

Z es el numero de protones en el nucleo, la variaciéon de A-Z para cualquier
7 dado, da lugar al fenémeno de los is6topos. Dos isotopos del hidrégeno:
el deuterio y el tritio, son muy relevantes para la fusién, como se vera mas
adelante. A menudo, los isétopos de un elemento natural son radiactivos y
se transforman de manera espontdnea en otros elementos. Por ejemplo, el
tritio tiene una emisién beta débil (con un promedio de energia de 5,7 keV
y un maximo de energia de 18,6 keV) y con una vida media de 12,35 anos.
Sin embargo, este fendmeno no es de gran importancia para la fusién ya que
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los tiempos caracteristicos en los que el proceso de fusion se produce son lo
suficientemente cortos como para que este decaimiento ocurra muy a menudo.

Fe(PFico del hierra)

El hiero-56 s &l més | 235 |
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o2 58 8.8 MeV :
226 por nucledn | :
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Figura 1.1: Gréfico de las energias de enlace nuclear segin la masa atéomica. Se
puede observar como el rendimiento para la fusién es mucho mayor que para la
fisién.

Dentro de los nicleos las fuerzas de repulsién entre los protones cargados
positivamente, son mucho menores que las fuerzas nucleares atractivas que
mantienen unido el nicleo. Es necesario invertir una cantidad de energia con
el fin de extraer un nucleén del nticleo, y cuando un nucleén es capturado
por un nicleo, esta misma energia se libera. En la figura 1.1 podemos ver
que la energia requerida depende del niimero masico A, pero tiene un valor
maximo de alrededor de 8 MeV para los ntcleos proximos al hierro. En
la fisién, elementos con fuertes energias de enlace menores de 8 MeV se
rompen en ntucleos més ligeros, por lo tanto la liberacién de energia desde
los niicleos resultantes estan més cerca del hierro. Por otro lado, en la fusion,
dos ntcleos ligeros se combinan produciendo uno mas pesado, que también
esta mas cerca del hierro. Este tltimo proceso es el que hace que las estrellas
tengan un ntcleo de hierro hacia el final de sus vidas. Tanto en la fision como
en la fusion, se libera una considerable cantidad de energia, equivalente a la
disminucién de la masa total de los nticleos del producto con respecto a la
masa inicial. La diferencia de masa se libera como energia, de acuerdo con la
famosa ecuacion de Einstein:

e =mc?
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Para formar un nucleo de més de un elemento, es necesario que estén lo
suficientemente juntos para que las fuerzas atractivas nucleares funcionen.
Con este fin, tendran que superar la fuerza repulsiva de Coulomb, que actia
como una barrera, antes de que las fuerzas nucleares atractivas pueden entrar
en juego. La fuerza de repulsién de Coulomb es proporcional a la carga del
nicleo, y por tanto, los plasmas formados por los nicleos de la familia de
hidrogeno son los mas adecuados para conseguir la fusion. Existen diversas
reacciones de fusiéon que pueden ser tutiles desde el punto de vista energéti-
co. De todas las reacciones que implican is6topos de hidrégeno, la reaccion
deuterio-tritio tiene la mayor seccion eficaz para temperaturas relativamen-
te bajas y, por tanto, es mas facil de conseguir de una manera controlada.
La reacciéon produce un neutron de alta energia y helio uno, tal y como se
muestra en la figura 1.2

Actualmente, se investiga principalmente en dos vias con el objetivo pues-
to en conseguir reactores nucleares de fusion:

1. Confinamiento inercial. El confinamiento inercial produce reaccio-
nes nucleares de fusién tras el calentamiento y compresion de bolas
de hidrégeno (alcanzdndose densidades de ~ 10%m ™ y temperaturas
de decenas de keV) durante periodos de tiempo muy cortos (nanose-
gundos). Para comprimir las bolas a altas densidades y calentarlas se
emplean laseres de alta potencia, por lo que para el progreso del confi-
namiento inercial se requiere un fuerte desarrollo de los mismos.

2. Confinamiento magnético. En los dispositivos de confinamiento mag-
nético se emplean campos magnéticos para mantener aislado el plasma
de la cdmara de vacio. El plasma, normalmente formado a partir de
dtomos de hidrégeno y sus isétopos (con densidades de 10*m=3), se
calienta a temperatura muy elevada (decenas de keV) y con un tiem-
po de confinamiento de la energia alto (del orden de segundos). El
confinamiento magnético se consigue porque el plasma, aunque ma-
croscopicamente neutro, estd compuesto por particulas cargadas (iones
y electrones), que se desplazan helicoidalmente a lo largo de las lineas
de campo.
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tritio helio ‘He

o

o

deuterio neutron

Figura 1.2: Representacién esquematica de la reaccién de fusion D-T. Un ntcleo de
deuterio y otro de tritio se unen para dar lugar a un ntcleo de helio y un neutrén,
liberdndose una energia de 17.58 MeV.

1.4. Plasmas de fusion

Con el fin de superar la repulsién electrostatica entre los nicleos que se
quiere fusionar en condiciones de laboratorio, es necesario que invertir mu-
cha energia, esto se puede lograr mediante su calentamiento a temperaturas
muy altas. En tales condiciones, la materia se encuentra en un estado gaseo-
so altamente ionizado y exhibe un comportamiento colectivo que llamamos
plasma. El 99 % del Universo esta formado por esos plasmas, o materia ioni-
zada, pero en la naturaleza existe una gran variedad de plasmas, que pueden
no poseer las condiciones de altas temperaturas necesarias para conseguir la
fusion termonuclear.

Un gas ordinario, como el helio, es un conjunto de atomos eléctricamente
neutros, en los que cada dtomo contiene un ntimero de electrones con carga
negativa que orbitan un pequeno nicleo central compuesto por un ntimero
igual de protones cargados positivamente y varios neutrones sin carga eléctri-
ca. Los electrones que orbitan estan encerrados junto con el nicleo por las
fuerzas atémicas, formando un solo atomo eléctricamente neutro. Debido a
sus atomos neutros, un gas ordinario muestra poca respuesta a las fuerzas
eléctricas y magnéticas, y es un pobre conductor de electricidad.

El gas se convierte en plasma cuando se calienta lo suficiente como para
causar que los electrones queden libres del atomo. Las caracteristicas de un
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plasma son muy diferente de las de un gas ordinario. A diferencia de los gases
ordinarios, los plasmas son buenos conductores que no solo son afectados
significativamente por las fuerzas electromagnéticas, sino que también pueden
llegar a generarlas. Esta autogeneracién de fuerzas, como resultado de los
movimientos colectivos de particulas cargadas y las corrientes eléctricas en
el plasma, producen un comportamiento muy complejo que atin no se ha
llegado a comprender en su totalidad. Comprender y describir los complejos
sistemas dinamicos de los plasmas es un reto cientifico fundamental.

1.5. Confinamiento Magnético

La idea basica es la de confinar las particulas en un espacio pequeno por
medio de campos magnéticos. Esto es factible debido al hecho de que las
particulas del plasma que se quieren confinar estan cargadas eléctricamente,
de modo que un campo magnético puede ejercer una fuerza sobre ellas. Los
dispositivos toroidales son los que han logrado los mejores rendimientos en
confinamiento. Dentro de estos dispositivos destacan dos clases de dispositi-

vos: el TOKAMAK y el STELLARATOR.

El tokamak (ver figura 1.3), propuesto por Sajarov y Tamm en 1951, es el
dispositivo con el que se han conseguido los mejores resultados en el campo
de la investigacién en fusion nuclear controlada. Es simétrico con respecto al
eje central, con bobinas externas alrededor del toro que generan un campo
magnético toroidal muy alto (varios teslas).

El stellarator (ver figura 1.4) es un dispositivo toroidal de confinamiento
magnético que fue propuesto por el astrofisico Lyman Spitzer en 1951. Los
dispositivos de la clase stellarator no tienen simetria toroidal, y los campos
magnéticos necesarios para confinar el plasma son generados exclusivamente
por bobinas externas, sin requerir una corriente eléctrica toroidal en el plas-
ma. Esta caracteristica hace que su confinamiento sea inherentemente esta-
cionario, siempre que se mantengan las corrientes en las bobinas externas.
Salvando estas diferencias, la fisica de los plasmas producidos en stellarators
y tokamaks es similar. Debido a que el diseno y la construccién de los stella-
rators es mas complicado, su desarrollo ha ido siempre una generacion por
detras de los tokamaks, no alcanzando el rendimiento de estos tltimos.
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Inner Poloidal field coils
(Primary transformer circuit)

Poloidal magnetic field Outer Poloidal field coils
(for plasma positioning and shaping)

Resulting Helical Magnetic field Toroidal field coils

Plasma electric current Toroidal magnetic field
(secondary transformer circuit)

Figura 1.3: Representacion esquemaética de un tokamak. El plasma se representa
en color rosado.

1.6. TJ-II1y JET

En Madrid se encuentra en funcionamiento el “Stellerator” més grande
de Europa, el TJ-II. Es de tipo heliac flexible de tamano medio. Sus objetivos
principales son el estudio del confinamiento y del transporte de energia y de
particulas.

El Joint European Torus (JET), situado en el centro para fusién nuclear
de Culham, es el mayor y més potente tokamak del mundo ademas de ser el
principal objetivo del programa Europeo de investigacion en fusion nuclear.
Este dispositivo esta disenado para estudiar la fusién en las condiciones que
serian necesarias en una planta de generacion, siendo el tnico dispositivo
que opera en la actualidad utilizando una mezcla de deuterio-tritio como
combustible el cual sera utilizado en los futuros reactores comerciales de
fusion.

Desde que JET comenzé a operar en 1983, se han conseguido importantes
avances en la ciencia e ingenieria de fusion, incrementando la confianza y la
viabilidad del tokamak como modelo de construccién de futuras plantas de
produccién de energia.
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Figura 1.4: Stellarator TJ-II. El plasma se representa en color fucsia. Se pueden
apreciar las ventanas de observacion para diagnosis del plasma.

1.6.1. Diagnosis

El principal objetivo de la diagnosis del plasma es deducir informacion
de su estado a partir de observaciones experimentales de los procesos fisicos
y efectos asociados que en él se producen. Para conseguir un rendimiento
cientifico éptimo, se dispone de un conjunto de diversos diagndsticos con
el que se pueden determinar las caracteristicas fundamentales del plasma
producido. La figura 1.5 muestra los principales elementos de diagnosis del
TJ-I1[2]. Del mismo modo podemos ver los diagndsticos de JET en la figura
1.6.
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Figura 1.5: Localizacién y representacion esquematica de los principales diagnosti-
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ECRH (GR1 y GR2), asi como las lineas de inyeccién de particulas neutras para
calentamiento (NBI).
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Capitulo 2

Objetivo y alcance del
proyecto.

2.1. Mineria de datos aplicada a la ciencia e
ingenieria

Probablemente uno de los rasgos mas caracteristicos de la ciencia e in-
genieria actual es la explosion de informacion que esta disponible para su
almacenamiento y posterior analisis. Experimentos en fisica, como el Gran
Colisionador de Hadrones, que busca profundizar en el conocimiento de la
materia y sus interacciones, genera 15 PetaBytes de datos cada ano. En neu-
rologia, The human brain project cuyo objetivo es obtener un conocimiento
profundo del cerebro humano, seran necesarios 50 PetaBytes de almacena-
miento para simular el cerebro de un ratén, y se llegard a 200 PetaBytes
cuando se pretenda simular el cerebro humano. En astronomia, el proyecto
Gaia esta enfocado a realizar el censo astronémico més exhaustivo realizado
jamas de la via lactea, donde se espera recabar mas de 200 TeraBytes de in-
formacion. En biologia, se estima que para 2014 haya disponible 1 ExaByte
de datos gendémicos.

Esta explosién de informacién se ha hecho posible gracias al aumento de
la complejidad de los sistemas de instrumentacion y a la mayor capacidad de
almacenamiento y procesamiento de los actuales sistemas de computacién,
que estan ayudando a generar un mayor conocimiento cientifico y técnico.

13
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No obstante, analizar toda esta informacién conlleva una ardua tarea
que no puede ser aproximada con las metodologias tradicionales de analisis
de datos cientificos. Nuevos métodos automaticos de andlisis de datos son
esenciales para transformar grandes bases de datos en conocimiento cientifico.

2.1.1. Mineria de datos aplicada al estudio de la fusién
nuclear

Un ejemplo de lo anteriormente descrito son los plasmas generados en
dispositivos de confinamiento magnético. Como ejemplo tenemos JET que
puede generar descargas de hasta 60 segundos, alcanzandose hasta 0,5 Te-
rabytes de datos por descarga. Un amplio conjunto de senales como son
formas de onda, imagenes y lineas de nivel, son adquiridas en tiempo real
a través de los diagnésticos descritos en el capitulo anterior. Esta necesidad
de almacenamiento y analisis se ve incrementada ante la duracién previs-
ta de las descargas (30 minutos) en futuras méquinas tales como ITER o
Wendelstein 7X. Por lo que tales descargas produciran un volumen de datos
significativamente mayor al actual. [3]

2.2. Objetivo del trabajo de fin de master

2.2.1. Introduccion

En la operacién de plasmas de pulso largo, como por ejemplo ITER,
el reconocimiento automatico puede ser una tarea de gran importancia. El
término evento se utiliza para identificar cualquier clase de cambio en el flujo
de datos, donde la palabra cambio se refiere a una diferencia cualitativa en la
secuencia de evolucion temporal. El reconocimiento automatico de cambios
es 1til en el andlisis de datos en tiempo real (por ejemplo activando y desac-
tivando la adquisicién de senales o incrementando/decrementando los ratios
de muestreo) y off-line (centrando la atencién en los intervalos de tiempo
relevantes).
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2.2.2. Descripcién del objetivo

Este trabajo describe la aplicacién a entornos de fusién nuclear de una
técnica de propdsito general para la deteccion de cambios en flujos de datos
variables en el tiempo, sin la necesidad de generar desarrollos particulares
para cada problema especifico. Dicha técnica estd basada en una metodo-
logia de aprendizaje automatico [1]. Con este método, en cada instante de
tiempo los puntos de datos tienen una representaciéon multidimensional. Por
ejemplo, cada punto puede ser un vector cuyos componentes son la amplitud
de diferentes formas de onda o el pixel de intensidad de una imagen.

Figura 2.1: Simulacién de cambios en flujos de datos. Los cambios mostrados son:
(a) cambio a una amplitud mayor; (b) mayor ancho; (¢) méas ruido
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Los cambios en flujos de datos son transiciones desde un estado inicial a
uno final, ambos caracterizados por su evolucion particular.

En la figura 2.1 podemos ver simulaciones de cambios en el perfil radial
a lo largo del tiempo. Estos perfiles pueden corresponder, por ejemplo, a
cambios en diferentes magnitudes fisicas del plasma, como la temperatura,
densidad o radiacién. Por otro lado, los cambios simulados pueden ser debidos
a la inyeccion adicional de calor, el incremento de impurezas o la presencia
de una mayor actividad MHD en el plasma.

1y 0.8
0.5 0.6

0 0.4
0.5 .. 0.2

-1 ‘

-1

Figura 2.2: Simulacién de lineas de contorno de emisién del plasma con diferentes
niveles de fluctuacién.

La figura 3.1 muestra el cambio del flujo de datos en un problema de
dimension mayor. El objetivo es la deteccion de variaciones en la distribucion
espacial de dos dimensiones de la intensidad de emisién del volumen del
plasma. El termino emision lo utilizamos en un sentido amplio y de hecho
puede representar diferentes emisiones del plasma tales como emisiones de
rayos X blandos, de bolometria o de neutrones. Las emisiones del plasma
pueden evolucionar con un nivel de fluctuacién particular, por ejemplo el
aumento de la actividad de MHD ! puede provocar el efecto de elevar el nivel
de fluctuacién.

La figura 2.3 muestra la evolucién de los perfiles experimentales del stella-
rator TJ-II. En el estado inicial, la amplitud se incrementa de forma monoto-

IMagnetohidrodindmica. Este tipo de actividad permite estimar el nivel de turbulencia
del plasma de fusion.
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na y, a un cierto instante de tiempo, las cuerdas centrales muestran un de-
cremento de la amplitud, manteniendo un valor constante.

0.6

0.4+

0.2+

1260 1140 ~1000

1120 1100 0O 500

Figura 2.3: Evolucién temporal de perfiles de bolometria. Perfiles de bolometria
del stellarator TJ-II (disparo 21319).

Solucién Conceptual

La identificacion de un algoritmo para detectar cambios en flujo de datos
debe cumplir los siguientes requerimientos:

1. El tiempo de retardo entre un punto de cambio y su detecciéon debe ser
minimo.

2. El ntmero de cambios verdaderos sin detectar debe ser minimo.

3. El numero de falsas detecciones o falsas alarmas (FA) de cambios debe
ser minimo.

4. Debe tratar eficientemente flujos de datos.

5. La secuencia de datos debe ser leida una sola vez.

La deteccion del cambio es més efectiva si la descripciéon de los puntos
forman matematicamente clusters separados en el espacio de caracteristicas.
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La figura 2.4 representa datos que se han leido uno a uno, primero todos los
de un determinado cluster y luego los del otro. En el momento del cambio
(lectura del primer elemento del segundo cluster), el proceso de deteccion
tiene que reconocer que los datos leidos de ahi en adelante son lejanos a los
datos leidos con anterioridad, momento en el que debe dispararse una alarma
de advertencia de dicho cambio.

0 Sistema de
el ; adquisicion de
&7 L o datos
to+t2At totAt to

(b)

+4+ ...++ 0 0...00

Figura 2.4: (a) Idealmente, el vector de caracteristicas deberia ser seleccionado de
forma que los dos estados sean separables en el espacio de caracteristicas. (b) Los
datos son leidos de forma secuencial, uno a uno.



Capitulo 3

Fundamentos tedricos y
relacion con otros trabajos.

3.1. Clasificacién y definiciéon de los diferen-
tes tipos de cambio

Tal y como se define en [5] y [6] podemos distinguir los siguientes tipos
de cambios:

1. término del cambio (concept change).

a) término de deriva (concept drift).

b) término de desplazamiento (concept shift).

2. cambio de distribucién o muestreo.

Como término nos referimos a la variable objetivo que el modelo intenta
predecir. El término de deriva describe un cambio gradual del término y el de
desplazamiento ocurre cuando un cambio entre dos términos es mas abrupto.

El cambio de distribucién, también conocida como cambio de muestreo,

desplazamiento, o desplazamiento virtual, se refiere al cambio en la distri-
bucion de los datos. Incluso si el término se mantiene igual, el cambio a

19
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menudo suele llevarnos a revisar el actual modelo debido a que el error de
dicho modelo puede no ser aceptable con la nueva distribucién de datos.

Diversos autores como Stanley [7], han sugerido que desde un punto de
vista préactico, no es esencial distinguir entre término del cambio y distribu-
cion del cambio.

La detecciéon de cambios, como hemos visto en el apartado 2.2.2, no es
una tarea facil, ya que los modelos que se propongan deben desarrollar un
compromiso entre la deteccién de verdaderos cambios y la deteccion de falsas
alarmas. Cuantos més cambios verdaderos queramos detectar mayor sera el
ratio de falsas alarmas (FAR) y viceversa.

Siguiendo a [1] en este trabajo definiremos el cambio como el proceso de
transicién desde un estado o forma a otro. En un flujo de datos, el cambio
se produce cuando el proceso de generacion de datos se desplaza desde un
modelo de generacion de dichos datos a otro. Este desplazamiento suele pro-
ducirse por un cambio en los pardmetros del modelo. Por ejemplo, si los datos
observados son generados siguiendo una distribucién Gaussiana N (u, o) con
media p y varianza o2 desde N(0,1) a N(2,1).

3.2. Requerimientos de un algoritmo para el
analisis de flujos de datos

Tal y como describe Bifet en [8] cualquier algoritmo de proceso de flujo
de datos debe cumplir las siguientes caracteristicas:

1. Procesar un ejemplo en cada instante de tiempo e inspeccio-
narlo una sola vez.. La caracteristica principal de un flujo de datos
es que los datos entran de uno en uno. Una vez que el dato ha sido tra-
tado se desecha sin la posibilidad de recuperarlo posteriormente. Esta
condicién puede ser relajada en los casos en los que el flujo de datos
es reenviado para que un segundo algoritmo refine el modelo que ha
aprendido. No obstante, para que un algoritmo sea lo suficientemente
flexible para que pueda aplicarse de forma universal a cualquier flujo
de datos debera ser de un solo paso.
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2. Utilizar una cantidad de memoria limitada. Probablemente la
principal motivacion para emplear un algoritmo de flujo de datos es
que permite el proceso de datos en aquellos casos en los que estos son
de un tamano mayor que la memoria disponible.

3. Necesidad de tiempo de proceso limitado. Para que un algoritmo
sea escalable para cualquier niimero de ejemplos, su tiempo de ejecu-
ciéon debe ser lineal. Para que un algoritmo pueda trabajar en tiempo
real debe tratar los ejemplos tan rapido, o mas, que la velocidad de los
datos que le llegan. Lo contrario significaria la pérdida de datos. Esta
caracteristica puede relajarse en el caso de que realicemos procesamien-
tos off-line o simplemente si el usuario de dicho algoritmo solo quiera
obtener resultados en un tiempo razonable.

4. Estar preparado para realizar predicciones en cualquier mo-
mento. Un algoritmo ideal debe capaz de producir el mejor modelo a
partir de los datos observados después de ver un nimero determinado
de ejemplos.

Para el caso particular de un algoritmo secuencial y/o en tiempo real
efectivo para detectar cambios requiere adicionalmente que:

= El tiempo medio entre que se produzca un cambio y su deteccion sea
minimo.

» El ntimero de cambios reales no detectados y falsas alarmas (FA) sea
minimo.

3.3. Escenarios estandares de aprendizaje au-
tomatico

La deteccién de cambios se puede considerar en los tres escenarios estanda-
res del aprendizaje automatico (machine learning):

1. Cambio en los modelos de clasificacion. En este caso se asume que
el modelo de generacién del flujo de datos lleva inherente en su patron
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de distribucién solo unas pocas clases. Como minimo tendra dos clases
que determinaran el cambio.

2. Cambio en el modelo de cluster. En este escenario se suele asumir
que el nimero de los clusters es desconocido o los datos sin etiquetar
no estan agrupados en un solo clusters.

3. Cambios en modelos de regresion. En este escenario, se asume que
los datos estan descritos por una funcién: f: R"™ — R.

3.4. Predicciones inductivas y transductivas

Vapnik [9] formul6é una distincién entre la induccién y la transduccién
aplicado al problema de prediccién. En la prediccion inductiva, se obtienen
reglas o modelos méas o menos generales a partir de un conjunto de entrena-
miento, que llamaremos ejemplos y que son representativos de la distribucion
de los datos a predecir. En la prediccion transductiva, se toma un acceso direc-
to, por lo que se pasa de los ejemplos anteriores a directamente la prediccion
de un nuevo ejemplo.

Reglas Generales

Induccién 5 Deduccion
. ] Transduccién (
Conjunto de > Prediccion
entrenamiento J . L

Figura 3.1: Prediccién inductiva y transductiva.

En el caso de predicciones sencillas, la distincion entre la induccién y la
transducciéon resulta ser menos nitida.

Un método para realizar la transduccion On-Line, es un método para
predecir y,, de x1,y1,...... s Tn_1,Yn_1, Tn. Este método proporciona una pre-
diccién para cualquier ejemplo que pueda ser representado como x,,, y asi lo

9
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define, al menos implicitamente, por regla general, podria ser extraido de

3.5. Predictores conformales

En este apartado describiremos el concepto de predictor conformal que
utilizaremos mas adelante en nuestra descripcién del modelo de deteccién de
cambios. Lo descrito en este apartado se basa en la descripcién que se hace
de los mismos en [10].

3.5.1. Introduccion

Los predictores conformales son un método de prediccién que proporcio-
na una evaluacién de su precision y fiabilidad y que pueden ser utilizados
con cualquier método de prediccion para clasificacion, clustering y regresion
incluyendo, entre otros, maquinas de vector soporte (SVM), arboles de deci-
sion, redes neuronales y modelos de regresion.

Para estimar la confianza en las predicciones con métodos de aprendizaje
automatico, uno de los métodos mas tipicos es el viejo e ingenuo método del
estimador Holdout. Con el propédsito de calcular este estimador, los ejemplos
disponibles son divididos en dos grupos: un conjunto de entrenamiento y un
conjunto de test. El conjunto de entrenamiento es utilizado para encontrar
una regla de prediccién (proceso de aprendizaje) y luego esta regla de pre-
diccion es aplicada al conjunto de test. El ratio de observaciones correctas en
el conjunto de test es utilizado como una medida de confianza de las reglas
de prediccion cuando es aplicada a los nuevos ejemplos.

Los predictores conformales tienen varias ventajas sobre los estimadores
Holdout:

1. Los predictores conformales no hacen una separacién rigida entre apren-
dizaje y estimacion. Todos los objetos son tratados simultaneamente vy,
por tanto, aprendizaje y prediccion se combinan.
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2. Como consecuencia de esta mezcla, los predictores conformales apren-
den y predicen al mismo tiempo, mejorando continuamente su rendi-
miento tal y como va realizando cada nueva prediccion y buscando cémo
ajustarse. De esta forma, no es necesario realizar reentrenamientos.

3. Las predicciones son mas fiables y precisas porque una nueva medida
de confianza es obtenida en cada clasificacién, sin confiarla a valores
obtenidos con un conjunto fijo de ejemplos (conjunto de entrenamien-
to).

4. La confianza en la etiqueta predicha en cada nueva clasificacion se toma
de los objetos previos y todas las etiquetas posibles.

5. Un predictor conformal puede detectar ambigiiedades en sus tareas de
clasificacion, por ejemplo, cuando una tinica clase no puede ser asignada
a un nuevo ejemplo. En algunas circunstancias, detectar la ambigiiedad
puede ser mas importante que producir una mala estimacion.

3.5.2. Medida de no conformidad

Para determinar el nivel preciso de confianza en las predicciones, los pre-
dictores conformales utilizan la experiencia obtenida de los ejemplos tratados
con anterioridad. Para cada nuevo ejemplo a clasificar, es necesario medir
cuan diferentes es el ejemplo actual de los anteriores. Para ello es necesario
definir una medida de no conformidad y se debe determinar una puntua-
cién de no conformidad para estimar como de diferente es un nuevo ejemplo
respecto a una bolsa con los antiguos ejemplos [11].

Definimos una bolsa de tamano n € N como una coleccién de n elementos
alguno de los cuales pueden estar repetidos. Es como un conjunto en la medi-
da en la que sus elementos no estan ordenados y como una lista en la medida

en la que un elemento puede ocurrir més de una vez. Se escribira {as, ..., ay§
para la lista aq,...,ay eliminando la informacién sobre el orden.
Dada una medida de no conformidad A y una bolsa {21, ..., z,§ es posible

calcular el valor de no conformidad

o] = A(ZZ“ 7Zi—17zi+17"'7zn37zi) (31)
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para cada ejemplo z; en la bolsa.

Por regla general, cada ejemplo es asignado a una medida de no confor-
midad «a; tal y como se muestra en la ecuacion 3.1 mediante la aplicacion de
algin método predictivo. En general existen varios tipos de medida de no con-
formidad, también llamadas extranezas, relacionadas con métodos predictivos
de clasificacién, clustering y regresién [1]. Detallaremos algunos ejemplos de
estos métodos en el siguiente apartado.

3.5.3. Medidas de extraneza
k-NN: k vecinos mas cercanos

Dada una secuencia de distancias entre los miembros de un conjunto de
entrenamiento dado, que cuantifica en qué medida es probable la etiqueta de
un ejemplo. En este caso se define la medida de no conformidad del ejemplo
7 con la etiqueta y en relacién con el resto de los ejemplos de entrenamiento
como:

k
Zj:l di'jj

= (3.2)
25:1 dz’jy

S; —

donde d?j es la j-enésima distancia mas corta en la secuencia de distancias
ordenada ascendentemente del ejemplo 7 a los otros ejemplos con la misma
etiqueta de clase y, y d;jy es la j-enésima distancia mas corta de la secuencia
ordenada de distancias del ejemplo ¢ desde los ejemplo con etiqueta de clase
diferente de y. La medida de no conformidad en este caso serd el resultante
del ratio de la suma de las k£ distancias mas cercanas a la misma clase, a la
suma de las k distancias mas cercanas a las otras clases. La no conformidad de
un ejemplo con etiqueta y sera mayor cuando la distancia desde los ejemplos
de la misma clase sea méas amplia y cuando la distancia a las otras clases es
menor.
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SVM: Maquinas de vector soporte

Dado el conjunto de entrenamiento 7" = {(x1,y1), (X2,%2)s - - s (Xn;YUn)}
donde y; € {—1,1}, el SVM busca el hiperplano que produce el méargen
maximo.

Cuando un nuevo ejemplo x,, + 1 es incluido con una etiqueta y, 11 en
el conjunto de entrenamiento, que emplea los multiplicadores de Lagrange
A, Ao, .oy Ap, Adpar asociados con los ejemplos en el conjunto de entrena-

miento y (X,41, Yns1) como la medida de no conformidad cuando utilizamos
el SVM.

La relacion entre medida de no conformidad y multiplicadores de La-
grange puede explicarse de la siguiente forma: Los ejemplos fuera del margen
y en el lado correcto del hiperplano no tiene ningtin multiplicador de La-
grange. Para los ejemplos en el margen, los valores de los multiplicadores de
Lagrange estan entre 0 y C. Todos los ejemplos dentro del margen tienen
multiplicadores de Lagrange con valor C. Los ejemplos con mayor medida
de no conformidad son aquellos dentro del margen y en el lado erréneo del
hiperplano, mientras que los que estan correctamente etiquetados fuera del
margen son los que tienen una medida de no conformidad menor.

Modelos de cluster

Dado el conjunto de datos sin etiquetar T' = {x1, X, . .., X, }, se define la
medida de no conformidad de un ejemplo x; en relacion con un modelo de
cluster como:

s(T,x;) = ||x; — ||, (3.3)

donde c es el centroide del cluster y || - || es una distancia métrica.
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Modelos de regresion

Dado un conjunto de entrenamiento 7" = {(x1,41), (X2,%2), -+, (Xpn, Yn) }
donde y; € R, se define la medida de no conformidad de un ejemplo (x;,y;)
con respecto a un modelo de regresiéon como:

‘yi - f(Xz')’

s(T, (x,y:)) = e (3.4)

donde f es la funcion de regresién y g es la estimacion de la funciéon de
error para f en X;. En nuestro caso, la funciéon de estimacion g esta basada
en un modelo de regresién de los valores In(|y; — f(x;)|) para x;, donde
1=1,...,n.

3.5.4. Calculo on-line de p-valores

Utilizando las medidas de no conformidad «; obtenidas con algunos de los
métodos descritos en el apartado 3.5.2 para todos los ejemplos observados,
el p-valor p,, que corresponde al ejemplo z, se obtiene calculando:

by = #{i: ;> an} —i—:n#{n Loy, = Q) (3.5)

donde 6; es seleccionada de forma aleatoria dentro del intervalo [0, 1] para
cada valor de i. El simbolo # corresponde a la cardinalidad de un conjunto.

El siguiente algoritmo describe un proceso de céalculo on-line de los p-
valores [12].

Un resultado estandar de la teoria de los predictores conformales es el
teorema que se define a continuacién [13]:

Teorema 3.1. Sea N € N y los ejemplos z, € Z,n = 1,..., N, son ge-
nerados con una distribucion de probabilidad P sobre ZN de acuerdo con
una compresion. N-modelo on-line. Cualquier transductor conformal suaviza-
do en dicho modelo es exactamente valido (producird p-valores independientes
Py = 1,..., N, distribuidos uniformemente en [0, 1]).



28 3.6. Test de Intercambiabilidad On-Line

Algoritmo 1 Generacion de p-valores on-line

Entrada: (2, zs,...) datos a comprobar.
Salida: (p;,po,...) secuencia de p-valores.
1: parai=1,2,... hacer
2:  observar un nuevo ejemplo z;
3: para j = 1 hasta i hacer
4 aq :A<zzl,...,ZiS,Z]’)
5. fin para
6: = #{jiaj>ai}+fn#{jiaj:ai}
7: fin para

La propiedad de que los ejemplos generados por una distribucién inter-
cambiable genera p-valores independientes y uniformemente distribuidos nos
permite comprobar la intercambiabilidad mediante el calculo de martingalas
como funciones de los p-valores.

3.6. Test de Intercambiabilidad On-Line

Siguiendo [14], vamos a definir los diferentes elementos necesarios para
construir un test de intercambiabilidad On-Line.

3.6.1. Conceptos de aleatoriedad e intercambiabilidad

Sean los elementos z1, z9,..., que llamaremos ejemplos, de una medi-
da del espacio Z. La hipotesis de aleatoriedad es aquella en la que cada
Zn,m = 1,2,..., es generado de acuerdo con una distribucién de probabi-
lidad P en Z, y los ejemplos son independientes unos de otros (de modo
que la secuencia zq, 29, ... es generada por la distribucién de potencia P>).
Una hip6tesis muy parecida es la de intercambiabilidad que es aquella en la
que los ejemplos z1, 25, ... son generados de acuerdo a una probabilidad de
distribucion intercambiable QQ en Z>°, por ejemplo, si Q estd formado por
la permutacion de ejemplos zr1), ..., 2x(n), que estan distribuidos como los
ejemplos originales zy, 29, ..., para cualquier n y 7w de {1,...,n}. Es inme-
diato que a priori la hipdtesis de intercambiabilidad es tan o mas débil que
la hipétesis de aleatoriedad, puesto que todas las distribuciones de potencia
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son intercambiables.

3.6.2. Martingalas

Para testar la hipdtesis de aleatoriedad/intercambiabilidad on-line: des-
pués de observar cada uno de los ejemplos z, el método de testeo debe ge-
nerar un numero M, que refleje la fortaleza de la evidencia hallada frente
a la hipdtesis. La forma mas natural de hacerlo es mediante el uso de una
Martingala no negativa que comience con el valor 1. Supongamos primero
que queremos testar simplemente la hipotesis de que z1, 29, ... son generados
desde una probabilidad de distribucion QQ en Z*°. Diremos que una secuencia
de variables aleatorias My, My, ...o00 es una Q-supermantigala si, para todo
n=20,1,..., M, es una funcién medible de z1, ..., z, (en particular, M, es
una constante) y

Mn ZEQ<M’N+1 | Mlv"'7Mn)' (36)

Si My =1y inf,M, > 0, M, puede ser estimado como el capital de un
jugador que comienza en 1, y que nunca llega a la bancarrota, al comienzo
de cada mano n apuesta a z,. Si tal supermantingala M nunca toma un valor
grande, nuestra creencia en Q es indeterminada; esta intuicién es formalizada
por la inigualdad de Doob, la cual implica que

Q{3n: M, >C}<1/CNC > 1 (3.7)

donde C es una constante positiva constante.

3.6.3. Supermantigalas aleatorias e intercambiables

Cuando probamos una hipdtesis compuesta P (por ejemplo una fami-
lia de distribuciones de probabilidad), utilizaremos una P-supermantigalas.
Por ejemplo, secuencias de variables aleatorias My, My, ..., las cuales son
(-supermantigalas para todas @) € P. Si P es el conjunto de todas las distri-
buciones de potencia P>, P oscila sobre la distribucién de probabilidad en Z,
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llamaremos a P-supermantigalas supermantigalas aleatorias. Estaremos més
interesados en una amplia familia P formada por todas las distribuciones
de probabilidad intercambiable ) en Z>; en este caso usaremos el término
supermartingala intercambiable para P — supermartingalas.

El teorema de Finetti y el hecho de que los espacios de Borel son cerrados
bajo productos contables, implica que cada distribucién intercambiable )
en Z* es una mezcla de distribuciones de potencia P> que proporciona Z
como Borel. Esto muestra que la nocién de supermartingalas aleatorias e
intercambiables no negativas coincide en el caso Borel. Pero incluso sin la
presuncion de que Z sea Borel, todas las supermartingalas aleatorias son
supermantingalas intercambiables.

3.6.4. Martingalas intercambiables aleatorias

Las martingalas intercambiables aleatorias son una secuencia de funcio-
nes medibles M, (z1,61,. .., 2,,0,) (A cada ejemplo z, se le anade un nimero
aleatorio 0,, € [0, 1]) de modo que , para cualquier distribucién de probabili-
dad intercambiable () en Z°,

M, = E9*V™ (M, 1| M, ..., M,), (3.8)

donde U es una distribucién uniforme en [0, 1].

3.6.5. Martingalas basadas en p-valores

Dada una secuencia de p-valores veremos la forma de calcular una funcién
de dichos p-valores utilizando para ello una martingala.

Sea f; : [0,1]; — [0,00), para cada i € {1,2,...}. Sea (p1,p2,...) la
secuencia de p-valores generada por el algoritmo 1. Consideraremos las mar-
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tingalas .S,, de la forma:

Sy = Hf,,(pl),n =12 ..., (3.9)

donde designaremos a f;(p) = fi(p1,--.,pi—1,p vy lamaremos a f;(p) fun-
cion de apuesta [12].

Para asegurarnos de que 3.9 es en realidad una martingala, necesitamos
la siguiente restriccion en la funcion de apuesta f;.

/1 filp)dp =1, n=12... (3.10)
0

Por tanto podemos ver que:

E(Sn—H | So, .. ., fO i fz pz))fn-‘rl( )dp =

Hz 1 fl pl f(] fn—i-l dp Hz—l fz(pz) = Sn

Utilizando la ecuaciéon 3.9 podemos actualizar la martingala de forma
on-line. Para ello calculamos el p-valor p; para un nuevo ejemplo mediante
el algoritmo 1, llegando a ser el valor actualizado de la martingala 5; =
Si—1- fi(pi). Con el fin de definir las martingalas completamente es necesario
definir la funcion de apuesta f;. A continuacién definiremos varios tipos de
martingalas a partir de la definicion de la funcion de apuesta f;.



32 3.6. Test de Intercambiabilidad On-Line
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Figura 3.2: Valores de funcion de apuesta que se utilizan para calcular Randomized
Power y Simple Mixture Martingale.

Como podemos ver en la figura 3.2 las martingalas construidas de esta
forma seran crecientes si se analiza una secuencia suficiente de ejemplos cuyos
p-valores tengan valores pequenos.

Randomized Power Martingale

Tal y como se propone en [13] y basado en el teorema 3.1, los p-valores
pueden ser utilizados para construir supermartingalas intercambiables y mar-
tingalas intercambiables aleatorias. Por tanto tenemos que la funcion de
apuesta tendria la siguiente forma [12]:

Vi: fi(p) = ept? (3.11)

donde € € [0,1]. Varias martingalas pueden ser construidas a partir de
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esta funcion de apuesta. Entre ellas tenemos que:
n n e—1
My =]eri " =€ <Hpi> (3.12)
i=1 i=1

Donde el valor inicial de esta martingala sera 1 y que llamaremos rando-
mazed power martingale.

Simple Mixture Martingale

A partir de la randomized power martingale y con el fin de eliminar la
dependencia de €, podemos utilizar la siguiente martingala intercambiable
aleatoria:

1
M, = / M¢de (3.13)
0

A la ecuacién 3.13 le llamaremos Simple mixture martingale.

Plug-In Martingale

ESTIMACION KERNEL DE LA FUNCION DE DENSIDAD DE PRO-
BABILIDAD

Varias son las referencias disponibles para definir estimadores de la den-
sidad por kernel. Seguiremos la descripcién que se da en [15], y que también
es conocida como Parzen window:

elistimador de Kernel Univariable
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En este caso el estimador kernel es dado por:

frcer(x) = n—lh il K (x _hX> (3.14)

donde K (t) es el kernel, n es el numero de ejemplos y h el ancho de
ventana. El kernel debe satisfacer la condicién [ K (t)dt = 1 para asegurar
que nuestra estimacion en la ecuacion 3.14 es un buen estimador de la den-
sidad. Si definimos K} (t) = K (t/h)/h, entonces podemos también escribir el
estimador kernel de la siguiente forma:

n

Frer(r) = = 37 = 1Ky (x — X)) (3.15)

i

Habitualmente, el kernel es una funcién de densidad de probabilidad que
suele utilizar la densidad normal estandar. No obstante veremos que se pue-
den utilizar otros tipos de kernels que pueden ser mas adecuados para deter-
minados fines.

A continuacién se describe un procedimiento para generar el kernel:

1. Elegir un kernel, un pardmetro de suavizado h y el dominio (conjunto
de valores ) sobre los que evaluar f(x).

2. Para cada X;, evaluar el siguiente kernel para todo el dominio:

- X; .
Ki:K(xh> i=1,...,n (3.16)

El resultado de esta féormula serda un conjunto de n curvas, una para
cada dato de X.

3. Peso de cada curva para 1/h.

4. Para cada x, tomar la media de las curvas ponderadas.

El parametro h determina el volumen de suavizado que tenemos en el
estimador fx.,(x). un valor pequeno de h genera una curva rugosa, mientras
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que un valor grande de h genera una curva suavizada. Cuando el ancho de la
ventana es pequeno, los resultados del estimador son poco precisos principal-
mente por la incorporacién de ruido. Para valores grandes de h obtenemos
estimadores suavizados que pueden obviar variaciones importantes e intere-
santes de la estimacién. Dado que diferentes valores de h generan diferentes
tipos de clasificadores, es necesario examinar diferentes tipos de estimaciones
del kernel de densidad para diferentes tipos de anchos de ventana, y de esta
forma decidir cudl es el mejor.

A continuacién veremos la forma de determinar los valores éptimos del
pardmetro h. Bajo ciertas condiciones, se sabe que el AMISE ! para un
estimador kernel de densidad univariable es:

R(K)

AMISEger(h) = ==

+ ia,ﬁh“R( 1) (3.17)

Donde el kernel K es una funcion de densidad de probabilidad continua
con pp = 0y 0 < 07 < oo. El ancho de ventana que minimiza la ecuacién
3.17 viene dada por

B = (%)/ (31)

Para el caso de un kernel que es igual a la densidad normal tenemos que

R(f") = 3/(8y/70?)

! Asymtotic Mean Integrated Absolute Error
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h=0.84 h=0.42

Figura 3.3: Cuatro estimaciones del kernel de densidad utilizando n = 100 y varia-
bles generadas aleatoriamente siguiendo distribucién normal. observese que cuanto
menor es el valor de h, la estimacién es mas tosca.

eNormal Reference Rule - Kernels

También conocida como regla del pulgar de Silverman.

AN 1/
Ryeor = <§> on Y% ~ 1.060n~1/° (3.19)

Podemos utilizar alguna estimacion idénea para o, de modo que la des-
viacién estandar tenga la forma ¢ = IQR/1.348. Con esto tendriamos un
ancho de ventana de

xo. =0.786 x IQR x n~1/°
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La seleccion del tipo de kernel para el estimador es otro problema que se
debe abordar. En el cuadro 3.1 se pueden ver ejemplos de tipos de kernels.

Nombre del Kernel Ecuacién
Tridngulo Kit)y=(1-1t]) —-1<t<1
Epanechnikov Kt)3(1-t) —-1<t<1

Cuértico o Biweight de Tukey K(f) = (1 —#%)* —1<t<1

Triweight K(t)=21-1)?> —-1<t<1
Normal o Gaussiano K(t) = \/%e%ﬁ —00 <t< o0
Coseno K(t) =Zcos (3t) —1<t<1

K, de Silverman Kit)y=2(1- 2 —1<t<1

Cuadro 3.1: Ejemplos de Kernels para la estimacion de la densidad.

Es conocido que la eleccién de un kernel para el calculo de la funcion
de densidad es menos importante que la seleccion adecuada del pardmetro
h. Esto es asi porque el efecto que puede producir la seleccién de un kernel
queda suavizado por la media del proceso de cédlculo. Nos centraremos por
tanto en la eficiencia de los diferentes kernels que tiene que ver sobretodo
con el coste computacional y la cantidad de diferenciabilidad requerida en la
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estimacion. El mas eficiente es el kernel de Epanechnikov [10].

si cualquier otrovalor

f(n)_{§(1_tz) si—1<t<1 (3.20)

En el cuadro 3.1 podemos ver diferentes tipos de kernels. Estos kernels
tienen una eficiencia muy parecida al kernel de Epanechnikov, siendo el kernel
normal o Gaussiano el menos eficiente de todos.

NUEVA METODOLOGIA PLUG-IN
Utilizaremos como estimacion de densidad de probabilidad la funcién de

apuesta f;(p). En cada iteracién la estimacién de la funcién de densidad de
probabilidad es calculada usando los p-valores acumulados:

pi(p) = p(p1, - Pic1,p) (3.21)
donde p(p1,...,pi—1,p) es la estimacién de la probabilidad de la funcién
de densidad usando los p-valores py, ..., p;_1 generados por el algoritmo 1.

Sustituyendo estas funciones de apuesta en 3.9 obtenemos una nueva mar-
tingala llamadas plug-in martingale.

Un ejemplo de implementacién de este tipo de martingalas es el que a
continuacion se detalla. Los p-valores se encuentran siempre en el intervalo
[0, 1], el método esténdar de Parzen window da resultados pobres para valores
que estan cerca del limite. Con el fin de obtener mejores resultados para los
puntos cercanos al limite la secuencia de p-valores es reflejada a la izquierda
del cero y a la derecha del uno. De modo que la estimacion kernel de la
densidad se calcula con la muestra extendida U, {—p;, p;, 2—p;}. La funcién
de estimacion de la densidad es inicializada a cero fuera del intervalo de
la unidad y normalizada mediante la integracién a uno. Para los resultados
presentados en este trabajo se utilizaran como parametros el kernel Gaussiano
y la regla del pulgar de Silverman (Normal reference rule) para el célculo del
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valor de h. Tal y como se comenta en [12] no se han encontrado diferencias
utilizando otro tipo de kernels.

Los valores S,, de los plug-in martingale pueden ser actualizados recur-

sivamente. Esto supone calcular los valores de no conformidad (ay, ..., ;)
desde (z1, ..., 2z,) para lo cual emplea el tiempo g(n) y la evaluacién de 3.21
toma un tiempo h(n). Con lo cual es ficil colegir que calcular el valor «,, en
el intervalo ay, . .., a, tomard el tiempo O(n).
Kernel Triangulo Kernel Epanechnikov Kernel Biweight
1 0.8 1
0.8 06 08
0.6 06
0.4
04 0.4
0.2 0.2 02
0 0
-4 -5 o0 05 1 -1 -05 0 05 1 -1 -05 0 05 1
(a) (b) (c)
Kernel Triweight Kernel Gaussiano Kernel Coseno
15 0.8 0.8
06 06
1
0.4 0.4
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02 0.2
9 5 o o5 1% o5 0o o5 1% o5 o0 o5 1
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1
0.8
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Figura 3.4: Gréficos de varios kernels que pueden utilizarse para estimar la funcién
de densidad. a) Tridngulo, b) Epanechnikov, ¢) Biweight, d) Triweight, ¢) Normal
o Gaussiano, f) ko Silverman
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3.7. Test de martingalas para la deteccion de
cambios.

En esta seccion se describird una arquitectura basada en martingalas para
la deteccion de cambios. En esta arquitectura cuando se observa un nuevo
dato se realiza el test de hipdtesis para decidir si ha ocurrido un cambio en el
modelo que genera el flujo de datos. La decisiéon esta basada en si se produ-
ce 0 no una violacién de la presuncion de intercambiabilidad utilizando para
ello cualquiera de las martingalas descritas en el apartado 3.6.5. Como hemos
comentado con anterioridad, vamos a considerar el siguiente test de hipétesis:

Hy : "no hay cambios en el flujo de datos”, frente a la alternativa H; :
"ha ocurrido un cambio en el flujo de datos”. Este test se estaria realizando
mientras que:

0< M9 <) (3.22)

donde A es un nimero positivo. El test rechaza la hipdtesis de nulidad H,
cuando M9 > .
Supongamos que {M; : 0 < k < oo} es una martingala no negativa. Si
E(M,)— E(M,)— 1, entonces y a partir de la maxima desigualdad de Doob,

AP (mémx My > /\) < E(M,), (3.23)

0<k<n

y para cualquier valor de A > 0 y n € N, se tiene que:

P (rilfix My > /\) < (3.24)

1
A

Esta desigualdad nos indica que es improbable que el valor de M, sea
grande. Se rechazard la hipotesis nula cuando el valor de la martingala sea

mayor que A. La desigualdad de la ecuacion 3.24 es una cota superior para
el ratio de falsas alarmas (FAR ?), que es una medida de cambios detectados

2False Alarm Rate
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cuando realmente no los hay. El valor de A\ es determinado por el FAR que
se esta dispuesto a aceptar.

3.7.1. Algoritmo para el Test de Martingalas

La metodologia de deteccién de cambios que se propone en el Algorit-
mo 2, es una consecuencia directa de la maxima desigualdad de Doob para
martingalas. Se puede ver que Mi(e) = epf_lMi(f)l. Por tanto, no es necesario

recalcular M (i) en el paso 9 para pj,j =1,...,i — 1.

Se observa que la desigualdad méxima de Doob de la ecuacion 3.23 es
en general suficiente para que la ecuacién 3.24 sea verdad para cualquier k
entera positiva. Esto significa que la ecuacién 3.23 es verdadera mientras que
el modelo que genere los datos se mantenga estable.

Sea « el tamano del test decidiendo a favor de la hipdtesis alternativa
H, y cuando la hipotesis nula Hj es verdadera y 1 — [ es la potencia del
test decidiendo a favor de una hipétesis alternativa cuando es verdadera, el
test de martingalas de acuerdo a la ecuacion 3.24 que es una aproximacion a
SPRT 3, con

1-p

«

A<

(3.25)

y el tiempo medio de retardo E(m). Es decir, el nimero de ejemplos
observados esperados antes de que un cambio es detectado, es aproximado
por SPRT de la siguiente forma:

— B)log A
Bm) ~ U Ef)ﬁ)o & (3.26)
donde
L =logep: ™ (3.27)

3sequential probability ratio test
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Algoritmo 2 Test de Martingalas
Entrada: M(0) < 1;i < 1;T < {}; Inicializar valor A
1: repetir
2:  Un nuevo ejemplo z; es observado
si T+ {} entonces
x <0
si no
Calcular la medida de extraneza (ver seccién 3.5.2) de z; respecto a
los elementos procesados de T.
fin si
Calcular los p-valores p; utilizando la funcién 3.5
: Calcular M (7) mediante la funcién 3.9
10:  si M(i) > X\ entonces
11: DETECTADO CAMBIO

o 3

12: M(Z) =1;

13: Reinicializar T" a conjunto vacio.
14:  si no

15: Anadir x; a T.

16: fin si

17 i1+ 1
18: fin repetir
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3.7.2. Rendimiento del test de martingala

Una parte importante para un algoritmo que quiera analizar un flujo de
datos es el rendimiento del mismo. A continuacién analizaremos el rendimien-
to del algoritmo 2. Este rendimiento esté relacionado con el paso 6 de dicho
algoritmo, paso en el que se calcula la extraneza o medida de no conformidad.
El calculo de los p-valores en el paso 8 puede realizarse con un monticulo or-
denado cuya complejidad seria O(nlogn) y cuyo coste es despreciable frente
al coste del calculo de la extraneza del paso 6.

Un flujo de datos muy grande en el que no se producen cambios hace
que la medida de extraneza del p-valor p; tenga que realizarse contra una
bolsa {z,...,2,§ con muchos elementos, lo cual es muy costoso. El coste
ademas esta relacionado con la medida de no conformidad que se seleccione.
Una posible solucién a este problema podria ser el uso de dos o mas test de
martingalas las cuales arrancarian y rearrancarian en distintos momentos del
tiempo antes de que se produzca un desbordamiento de memoria o tiempo
de ejecucion (time-out). Un criterio de deteccién de cambio podria ser o bien
el del primer cambio que se produzca o una decisiéon de conjunto.

3.8. Test de miiltiples martingalas utilizando
multi-vistas

A continuacién se sigue lo que se describe en [17]. En el problema de
aprendizaje multi-vista, un ejemplo z es representado por un niimero de sub-
conjunto de caracteristicas. Cada subconjunto de caracteristicas describe una
vista de los ejemplos. El escenario de multi-vistas estd intimamente relacio-
nado con el coentrenamiento (co-training).

Para el test de multiples martingalas, consideraremos el escenario multi-
vista de modo que cada martingala construida intenta identificar cambios con
respecto a un subconjunto particular del conjunto de caracteristicas. Ademéds
el hecho de que las caracteristicas son extraidas de los datos originales, el con-
junto de caracteristicas deberia ser independiente uno de otro con el objeto
minimizar la redundancia.

Apuntaremos que de acuerdo con la teoria de martingalas, la representa-
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Algoritmo 3 Test de miltiples martingalas con M-vistas, M=2
Entrada: M;(0) < 1; M5(0) < 1;i < 1; T < {}; Inicializar valor A
1: repetir
2:  Un nuevo ejemplo sin etiquetar z; es observado
3:  Construir las dos vistas/caracteristicas desde x;, €j.: ; = { fi1, fi}
4:  Calcular la medida de extraneza s; y S utilizando la funcién 3.5 a
partir de {fi1, ..., fil} v {fi2, .-, fia}-
5:  Calcular p-valores p; y ps a partir de s; y S, respectivamente, utili-
zando 3.5

6:  Calcular M (i) y Ms(i) a partir de p; y p2 mediante la funcién 3.9
7. si My(i) > A O M(i)2 > X\ entonces

8: DETECTADO CAMBIO

9: M, (i) = Msy(i) = 1,

10: Reinicializar T a conjunto vacio.

11:  sino

12: Anadir x; a T.

13: fin si

14: 141+ 1;
15: fin repetir

cion de los datos no afecta al limite de probabilidad.

Corolario 1. Cuando el test de maltiples martingalas con M -vistas es uti-
lizado para la deteccion de cambios, el numero esperado de datos, m, obser-
vados antes de que se detecte un cambio es,

Ejy(m) < E(m) (3.28)

Por lo que podemos concluir que el nimero de deteccién pasadas por alto
utilizando un test de multiples martingalas esta acotado superiormente por el
numero de detecciones pasadas por alto que se obtiene utilizando el método
de la martingala original. Ademas, el nimero de falsas alarmas utilizando el
test de multiples martingalas estd acotado inferiormente por el nimero de
falsas alarmas que se obtiene utilizando el método de martingalas original. El
algoritmo 3 describe el algoritmo de test de multiples martingalas utilizando
dos vistas. El algoritmo puede ser extendido de forma trivial a M > 2.



Capitulo 4

Prueba de capacidades del test
de martingalas

En este apartado vamos a realizar una serie de baterias de experimentos
que nos permitan discernir la bondad de los desarrollos elaborados para el
analisis con la arquitectura de martingalas que se ha fijado en la seccién 3.7.
Concretamente probaremos las capacidades y limitaciones de deteccién de
cambios en flujos de datos.

4.1. Descripcién de los experimentos

Para la realizacién de los diferentes experimentos vamos a generar per-
files de evolucion parecidos a los de la figura 2.1. Estos perfiles tedricos nos
van a servir para evaluar la sensibilidad de la arquitectura de martingalas, y
validar la posible aplicabilidad a la deteccién de cambios en los perfiles expe-
rimentales de evolucion temporal del stellarator TJ-II. Para ello jugaremos
con la altura, anchura y ruido de los perfiles que generemos, de forma que se
generaran grupos de perfiles con diferentes caracteristicas. La unién de es-
tos grupos simulard un flujo de datos con cambios (cada vez que finaliza un
grupo de senales y comienza otro con caracteristicas diferentes) que nuestra
arquitectura de martingalas deberd detectar.

45
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4.2. Analisis de sensibilidad

En los experimentos que se van a mostrar en las siguientes secciones se
tomara A = 20. Segun la maxima desigualdad de Doob, ecuacién 3.24, con
este valor tendrfamos un error del 5%, lo cual seria suficientemente preciso
para el tipo de problemas que estamos analizando.

4.3. Experimentos de deteccion de cambios
en perfiles

Para la simulacion de los perfiles que utilizaremos en los experimentos se
ha desarrollado un programa en Matlab que simula los perfiles siguiendo la
siguiente ecuacion:

flz) = Ao(1—= [ rot [)* (4.1)
Doénde,

Ay = altura de los perfiles. a; = concentraciéon de los valores centrales
de los perfiles o nivel de achatamiento de los perfiles. ap = longitud de las
colas de los perfiles. En la figura 4.2 se puede observar varios de los efectos
que producen estas variables.

T — 1

o8t ] 0.8t

0.6f ] 0.6f

0.4r 8 0.4F

0.2t ] 02

%075 -05 025 0 025 05 075 1 % 07 —05 025 0 025 05 075 1
(a) a1 =2;a9 =4 (b) a1 =4;00 =4

Figura 4.1: Ejemplos de efectos de la variable a; de la funcién 4.1.
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1 T T T T 1

0.81 1 0.81

0.6r 1 0.6r

0.4r ] 0.4r

0.2r 1 0.2r

—Gl -0.75 -0.5 -0.25 0 025 05 0.75 1 —Ol -0.75 -0.5 -0.25 0 025 05 0.75 1

(a) a1 =4;a0 =1 (b) a1 =450 =8

Figura 4.2: Ejemplos de efectos de la variable as de la funcién 4.1.

Cada perfil consta de 41 puntos. Ademas de esto implementaremos una
serie de variables y funciones que permitiran modificar la generacién de per-
files simulados. A continuacién se detallaremos las variables y funciones con
las que podemos jugar:

s Agy: Altura de los perfiles.

» Factor de ruido. Nos permite simular ruido en los perfiles simulados. Es-
te ruido puede ser a su vez dependiente o independiente de la amplitud
de los perfiles simulados.

e El ruido independiente se genera anadiendo a cada perfil el valor
resultante de la funcién f(z) = fet - randn, donde fct es el factor
de ruido y randn es una funcién que genera niimero aleatorios que
siguen un distribucién Gaussiana.

e El ruido dependiente se genera anadiendo a cada perfil el valor
resultante de la funcién f(x) =1+ fet - randn.

» Factor de suavizado: suaviza perfiles simulados, a los cuales previa-
mente se les ha anadido un ruido dependiente o independiente de la
amplitud de los perfiles. Para ello utilizamos splines ctibicos.
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5
1+
4
0.8
3
0.6f
0.4 2
0.2 E 1
%07 05 025 0 025 05 075 1 %07 05 025 0 o025 05 075 1

(a) Ao =1 (b) Ag =5

Figura 4.3: Ejemplos de efectos de la variable Ay en la funcion 4.1.

1 1r 1

o8t ] 0.8t ]

0.6 ] 0.6 1

0.4r 8 0.4F i

0.2r 1 0.2¢ 1

O o7 —05 025 0 025 05 075 1 %07 -05 025 0 025 05 075 1
(a) Con ruido dependiente (b) Con ruido independiente

Figura 4.4: Ejemplos de efectos de ruido simulado para la funcion 4.1.

0.8 0.8f

0.6F 0.6F
0.4r 0.4+

0.27 0.27

—01 -0.75 -05 -025 0 025 05 075 1 —Ol -0.75 -05 -025 0 025 05 075 1

(a) Con ruido dependiente (b) Con ruido independiente

Figura 4.5: Ejemplos de suavizado para los casos de la figura 4.4 con a; = 4, g = 4.
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4.3.1. Experimento 1

En este caso se generan 2 grupos de perfiles cada uno con una amplitud
en el centro diferente. A dichos perfiles ademés se les anade un factor de
ruido gaussiano dependiente, sin factor de suavizado posterior.

s Grupo 1: ay = ap =4; fet = 0,01; Ap=1,2
s Grupo 2: ay = ap = 4; fet = 0,01; Ag =4

Figura 4.6: Perfiles Experimento 1.

P-valores para A = 20 P-valores para A = 20

0.50 0.5

0 50 100 150 200 0 50 100 150 200

Tiempo Tiempo
Randomized Power Martingale — Valores de M paraA = 20 Simple Mixture Martingale — Valores de M paraA = 20
301
201 | cambio = 109
< < 20 - cambio = 112
101
10f
0 — = ! 0
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
Ne Pérfil Ne Pérfil
(a) e=0,85 (b)

Figura 4.7: Ejemplos de deteccién del experimento 1. Se indica en cada gréfico el
momento en el que la arquitectura de martingalas identifica el cambio.
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P-valores para A = 20

0.5}

0 | .
0 50 100
Tiempo
Plug-in Martingale - Valores de M paraA = 20

201 - cambio = 129

150 200

15F
< 10t

100 150 200
Ne Pérfil
Figura 4.8: Ejemplos de deteccién del experimento 1. Se indica en cada gréfico el
momento en el que la arquitectura de martingalas identifica el cambio.

En este caso podemos observar en las figuras 4.7 y 4.8 el momento en el
que se detecta el cambio con un retardo. La linea roja marca el momento del
cambio real. Debido al caracter estocastico de las martingalas, detallamos
valores obtenidos después de ejecutar el algoritmo 100 veces para cada una
de estas martingalas.
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o1

Randomized Power Martingale

Para esta martingala se han obtenido resultados para 10 € distintas. Pode-
mos ver el resultado obtenido en el cuadro 4.1. En la figura 4.9 podemos ver
el resultado deteccion de cambios, para 100 ejecuciones, mediante un grafico
Box Plot de resultados. Se han eliminado las falsas alarmas (FA) para evitar
desvirtuar los resultados.

Retardo (#perfiles)

Media
140f — Momento del cambio

130f

120f ~-
=
H

LT

k=[]

110}

O

B

T}

100
»
N

S > 0 D o D D> P D
P LFLETFS

Figura 4.9: Gréfico Box Plot para 100 ejecuciones de Ramdomized Power Martin-
gales por cada una de las 10 e.

€ Retardo (N° perfiles) FA  Sin detectar
0,65 1554 2 ]
0,69 14,20 3 -
0,73 13,11 5 ]
0,76 12,08 8 ;
0,8 11,92 3 ;
0,84 12,19 - ;
0,88 14,13 - -
0,91 18,49 - -
0,95 38,21 - -
0,99 - 100

Cuadro 4.1: Media de retardos, FA y cambios no detectados para un conjunto de
100 ejecuciones de la Randomized Power Martingale y varios valores de e.
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Simple Mixture

A continuacién mostramos resultados para 100 ejecuciones de Simple Mix-
ture.

m
2 .
S 120+
:tDt- —
5 ==
© .
8 115 *
(0] -
14 .
110
105
Media
—Momento del cambio »
100

~

Figura 4.10: Gréafico Box Plot para 100 ejecuciones.

Retardo (N° perfiles) FA  Sin detectar

16,17 2 :

Cuadro 4.2: Media de retardos, FA y cambios no detectados para un conjunto de
100 ejecuciones de la Simple Mixture Martingale.

Plug-in Martingale

En este caso veremos los resultados para esta martingala para 100 ejecu-
ciones y 5 valores de FCT distintas. FCT es un factor que multiplica el valor
de h (Normal Reference Rule).
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93

180y

170¢

Media

—Momento del cambio

1601

Retardo(#perfiles)

1501
1401
1301
1201
110}

==

100

a9

)

Figura 4.11: Grafico Box Plot para 100 ejecuciones de Plug-In Martingale y 5

factores (FCT) diferentes.

FCT  Retardo (N° perfiles)

FA

Sin detectar

25,74
34,16
50,06
77,35

Cuadro 4.3: Media de retardos, FA y cambios no detectados para un conjunto de
100 ejecuciones de la Plug-in Martingale.

Conclusiones

Los menores retardos se obtienen para Randomized Power Martingale con

un valor de € € [0, 75, 0,85], seguido de Simple Mixture Martingale. Plug-in

es la que arroja un tiempo de retardo peor. No obstante, es la que produce

menos FA.
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4.3.2. Experimento 2

En este caso se replica el experimento anterior pero con un cambio mas
suave:

= Grupo 1: a3 = as = 4; fct = 0,01; Ag=1,2

= Grupo 2: ay = ap = 4; fet = 0,01; 4g = 2,2

Figura 4.12: Perfiles Experimento 2.

P-valores para A = 20 P-valores para A = 20
1r, 1
0.5 0.5
0 . . . 0 | .
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
Tiempo Tiempo
Randomized Power Martingale - Valores de M paraA = 20 Simple Mixture Martingale — Valores de M paraA = 20
40r
201 - cambio = 110 30F
~ ~ 20t - cambio = 116
10r
101
0 0
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
No Pérfil Ne Pérfil
(a) €= 0,85 (b)

Figura 4.13: Ejemplos de deteccién del experimento 2. Se indica en cada grafico el
momento en el que la arquitectura de martingalas identifica el cambio.
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P-valores para A = 20

0.5

0 50 100 150 200
Tiempo
Plug-in Martingale - Valores de M para = 20

201 — cambio = 123
15F
~<
101
st
0
0 50 100 150 200
Ne Pérfil
(a) Factor de multiplicacién de h (FCT)
=1

Figura 4.14: Ejemplos de deteccién del experimento 2. Se indica en cada grafico el
momento en el que la arquitectura de martingalas identifica el cambio.

En este caso podemos observar en las figuras 4.13 y 4.14 el momento en
el que se detecta el cambio con un retardo. La linea roja marca el momento
del cambio real. Debido al caracter estocéstico de las martingalas, detallamos
valores obtenidos después de ejecutar el algoritmo 100 veces para cada una
de estas martingalas.

Randomized Power Martingale

Para esta martingala se han obtenido resultados para 10 € distintas. Pode-
mos ver el resultado obtenido en el cuadro 4.4. En la figura 4.15 podemos ver
el resultado deteccion de cambios, para 100 ejecuciones, mediante un grafico
Box Plot de resultados. Se han eliminado las falsas alarmas (FA) para evitar
desvirtuar los resultados.
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Media n
—Momento del cambio
B
L]

130r

£

Retardo (#perfiles)

120} =
:é*TTT"
110F+ 4 Efl F;' EEI E i

100
CLLLPPFTLITILSS

Figura 4.15: Gréfico Box Plot para 100 ejecuciones de Ramdomized Power Mar-
tingale por cada una de las 10 e.

€ Retardo (N° perfiles) FAR Sin detectar
0,65 13,70 - -
0,69 12,06 1 -
0,73 10,98 - -
0,76 10,06 - -
0,8 10,12 ; ;
0,84 10,35 - -
0,88 12,30 - -
0,91 16,38 - -
0,95 31,40 - -
0,99 - - 100

Cuadro 4.4: Media de retardos, FAR’s y cambios no detectados para un conjunto

de 100 ejecuciones de la Randomized Power Martingale y varios valores de e.

Simple Mixture

A continuacién mostramos resultados para 100 ejecuciones de Simple Mix-
ture.
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8 120
5 '
o
s —
S 115}
s :
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[0 —r
110+
105+
Media
—Momento del cambior
100

%

Figura 4.16: Grafico Box Plot para 100 ejecuciones.

Retardo (N° perfiles) FAR Sin detectar

14,64 - -

Cuadro 4.5: Media de retardos, FAR’s y cambios no detectados para un conjunto
de 100 ejecuciones de la Simple Mixture Martingale.

Plug-in Martingale

En este caso veremos los resultados para esta martingala para 100 ejecu-
ciones y 5 valores de FCT distintas. FCT es un factor que multiplica el valor
de h (Normal Reference Rule).
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170

tardo(#perfiles)

Re
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130r
120r
110y

100
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Figura 4.17: Gréafico Box Plot para 100 ejecuciones de Plug-In Martingale y 5
factores (FCT) diferentes de multiplicacién de h (Normal Reference Rule).

FCT  Retardo (N° perfiles)

FAR Sin detectar

25,55
33,86
50,27
78,40

Cuadro 4.6: Media de retardos, FAR’s y cambios no detectados para un conjunto
de 100 ejecuciones de la Plug-in Martingale.

Conclusiones

No parece que haya una relacion directa entre el retardo y el tamano de
la diferencia del cambio.
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4.3.3. Experimento 3

En este caso se replica el experimento anterior pero los perfiles son gene-
rados sin ruido:

s Grupo l: oy =ag =4; Ag=1,2
s Grupo 2: oy =ag =4; Ay =2,2

0 -1

Figura 4.18: Perfiles Experimento 3.

P-valores para A = 20 P-valores para A = 20

0.5 0.5

0 50 100 150 200 0 50 100 150 200

Tiempo Tiempo
Randomized Power Martingale — Valores de M paraA = 20 Simple Mixture Martingale — Valores de M paraA = 20
20¢ - cambio = 115 20 . cambio = 111

0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
N Pérfil Ne Pérfil
(a) €= 0,85 (b)

Figura 4.19: Ejemplos de deteccion del experimento 3. Se indica en cada grafico el
momento en el que la arquitectura de martingalas identifica el cambio.
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P-valores para A = 20

0 50 100 150 200
Tiempo
Plug-in Martingale - Valores de M paraA = 20

201 — cambio = 130
<
10f
00 150 200

0 50

1
Ne Peérfil

(a) Factor de multiplicacién de h (FCT)
=1

Figura 4.20: Ejemplos de deteccién del experimento 3. Se indica en cada grafico el
momento en el que la arquitectura de martingalas identifica el cambio.

En este caso podemos observar en las figuras 4.19 y 4.20 el momento en
el que se detecta el cambio con un retardo. La linea roja marca el momento
del cambio real. Debido al caracter estocastico de las martingalas, detallamos
valores obtenidos después de ejecutar el algoritmo 100 veces para cada una
de estas martingalas.
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Randomized Power Martingale

Para esta martingala se han obtenido resultados para 10 € distintas. Pode-
mos ver el resultado obtenido en el cuadro 4.7. En la figura 4.21 podemos ver
el resultado deteccion de cambios, para 100 ejecuciones, mediante un grafico
Box Plot de resultados. Se han eliminado las falsas alarmas (FA) para evitar

desvirtuar los resultados.

Figura 4.21: Grafico Box Plot para 100 ejecuciones de Ramdomized Power Mar-

m
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£ 150) * Media !
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~ L]
g 140+ :
[o]
g
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] ' i ; . - ' :
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[] ] N [] (] 1 N
Shpagenh:
1101 E E EI El E E :
L] L]
L] : : L] L] L] L] L]
s s " s s s s s
Wo @ 0 0L P> P S
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tingale por cada una de las 10 e.

€

Retardo (N° perfiles)

FAR

Sin detectar

0,65
0,69
0,73
0,76
0,8

0,84
0,38
0,91
0,95
0,99

12,90
10,49
10,21
9,25
9,38
7,68
10,56
15,03
31,55

Cuadro 4.7: Media de retardos, FA y cambios no detectados para un conjunto de
100 ejecuciones de la Randomized Power Martingale y varios valores de e.
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Simple Mixture

A continuacién mostramos resultados para 100 ejecuciones de Simple Mix-
ture.

=
w
o

Retardo(#perfiles)
=
N
[$)]

120
115
110 T

:

L]
105 : -

Media

—Momento del cambio ||

100

~

Figura 4.22: Gréafico Box Plot para 100 ejecuciones.

Retardo (N° perfiles) FA  Sin detectar

12,83 . :

Cuadro 4.8: Media de retardos, FA y cambios no detectados para un conjunto de
100 ejecuciones de la Simple Mixture Martingale.

Plug-in Martingale

En este caso veremos los resultados para esta martingala para 100 ejecu-
ciones y 5 valores de FCT distintas. FCT es un factor que multiplica el valor
de h (Normal Reference Rule).
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Figura 4.23: Grafico Box Plot para 100 ejecuciones de Plug-In Martingale y 5

factores (FCT) diferentes de multiplicacién de h (Normal Reference Rule).

FCT  Retardo (N° perfiles) FA Sin detectar
1 24,08 2 ]
1,5 3499 - ;
2 50,93 - -
2,5 75,09 - -
3 - - 100

Cuadro 4.9: Media de retardos, FA y cambios no detectados para un conjunto de
100 ejecuciones de la Plug-in Martingale.

Conclusién

Comparando estos resultados con los de la seccién 4.3.2 vemos que no
hay diferencias apreciables para el nivel de ruido que hemos introducido en

los perfiles.

Existe cierta dificultad a la hora de comparar resultados porque la dis-
persién es diferente (mayor para el caso de perfiles sin ruido). Para el caso
sin ruido llama la atencién que el nimero de FA sea mayor que para el caso
de con ruido. Como en casos anteriores las FA se dan mucho menos en el

caso de la Plug-In.
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Desde el punto de vista del retardo, Randomized es la que mejor compor-
tamiento tiene junto a la Simple Mixture. El retardo de Plug-In es significa-
tivamente mayor que para el resto de martingalas.
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4.3.4. Experimento 4

En este caso vamos a probar el grado de sensibilidad para cambios sutiles
en la altura de perfiles con ruido:

s Grupo 1: oy = ag =4; fct = 0,01; Ag=1,2
s Grupo 2: oy = ap = 4; fct = 0,01; 4Ap = 1,21

Figura 4.24: Perfiles Experimento 4.

P-valores para A = 20 P-valores para A = 20

0.5 0.5
0 l . | 0 A | . ]
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
Tiempo Tiempo
Randomized Power Martingale — Valores de M paraA = 20 Simple Mixture Martingale — Valores de M paraA = 20
301
201 .~ cambio = 115
< 20F .~ cambio = 109 <
101
! 0
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
Ne Pérfil Ne Pérfil
(a) e=0,85 (b)

Figura 4.25: Ejemplos de deteccion del experimento 4. Se indica en cada grafico el
momento en el que la arquitectura de martingalas identifica el cambio.
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P-valores para A = 20

0.5

0 50 100 150 200
Tiempo
Plug-in Martingale - Valores de M paraA = 20

0 50 100 150 200
Ne Peérfil

(a) Factor de multiplicacién de h (FCT)
=1

Figura 4.26: Ejemplos de deteccién del experimento 4. Se indica en cada grafico el
momento en el que la arquitectura de martingalas identifica el cambio.

En este caso podemos observar en las figuras 4.25 y 4.26 el momento en
el que se detecta el cambio con un retardo. La linea roja marca el momento
del cambio real. Debido al caracter estocastico de las martingalas, detallamos
valores obtenidos después de ejecutar el algoritmo 100 veces para cada una
de estas martingalas.
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Randomized Power Martingale

Para esta martingala se han obtenido resultados para 10 € distintas. Pode-
mos ver el resultado obtenido en el cuadro 4.10. En la figura 4.27 podemos ver
el resultado deteccion de cambios, para 100 ejecuciones, mediante un grafico
Box Plot de resultados. Se han eliminado las falsas alarmas (FA) para evitar
desvirtuar los resultados.
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Figura 4.27: Grafico Box Plot para 100 ejecuciones de Ramdomized Power Mar-
tingale por cada una de las 10 e.

€ Retardo (N° perfiles) FA  Sin detectar
0,65 10,67 4 -
0,69 9,47 10 -
0,73 7,61 14 -
0,76 760 15 ;
0,8 6,92 8 ;
0,84 729 - ;
0,88 8,54 1 -
0,91 1440 - ;
0,95 39,14 - -
0,99 - 100

Cuadro 4.10: Media de retardos, FA y cambios no detectados para un conjunto de
100 ejecuciones de la Randomized Power Martingale y varios valores de e.
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Simple Mixture

A continuacién mostramos resultados para 100 ejecuciones de Simple Mix-
ture.

155H Media
5ol —Momento del cambio

Retardo(#perfiles)

110

e

~

Figura 4.28: Gréafico Box Plot para 100 ejecuciones.

Retardo (N° perfiles) FA  Sin detectar

12,05 5 :

Cuadro 4.11: Media de retardos, FA y cambios no detectados para un conjunto de
100 ejecuciones de la Simple Mixture Martingale.

Plug-in Martingale

En este caso veremos los resultados para esta martingala para 100 ejecu-
ciones y 5 valores de FCT distintas. FCT es un factor que multiplica el valor
de h (Normal Reference Rule).
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Figura 4.29: Grafico Box Plot para 100 ejecuciones de Plug-In Martingale y 5
factores (FCT) diferentes de multiplicacién de h (Normal Reference Rule).

FCT  Retardo (N° perfiles) FA Sin detectar

1 22,79 - _
1,5 36,16 - _
2 7159 - _
2,5 - 100
3 - 100

Cuadro 4.12: Media de retardos, FA y cambios no detectados para un conjunto de
100 ejecuciones de la Plug-in Martingale.

Conclusion

Para cambios muy pequenos se sigue detectando el cambio, lo que de-
muestra la sensibilidad del método independientemente de la martingala que
utilicemos.

Se sigue cumpliendo que Randomized Power y Simple Mixture son las
martingalas con menor retardo en la deteccion del cambio y Plug-In la que
da menos FA.

Parece por los resultados que una diferencia de cambio menor implica un
nimero mayor de FA y cambios no detectados.
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4.3.5. Experimento 5

En este caso se replica el experimento anterior pero los perfiles son gene-
rados con una diferencia de altura ain menor sin ruido:

s Grupo 1: a3 = ay =4; fct = 0,01; Ag=1,2

= Grupo 2: ay = apy = 4; fct = 0,01; Ay = 1,201

Para este caso, no se detectan cambios.

Ahora vamos a probar para el mismo caso pero sin ruido.

0 -1

Figura 4.30: Perfiles Experimento 5.

P-valores para A = 20 P-valores para A = 20
1ir 1
0.5 0.5
0 . . . . 0 . ) .
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
Tiempo Tiempo
Randomized Power Martingale - Valores de M paraA = 20 Simple Mixture Martingale — Valores de M paraA = 20

30
[~ cambio = 106

151 20 - cambio = 113
< <
10
10
51
0 ! 0
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
No Pérfil Ne Pérfil
(a) €= 0,85 (b)

Figura 4.31: Ejemplos de deteccién del experimento 5. Se indica en cada grafico el
momento en el que la arquitectura de martingalas identifica el cambio.
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P-valores para A = 20

0.5-

0 50 100 150 200
Tiempo
Plug-in Martingale - Valores de M para = 20

201 ~ cambio =112

0 50

100 150 200
Ne Pérfil

(a) Factor de multiplicacién de h (FCT)
=1

Figura 4.32: Ejemplos de deteccién del experimento 5. Se indica en cada grafico el
momento en el que la arquitectura de martingalas identifica el cambio.

En este caso podemos observar en las figuras 4.31 y 4.32 el momento en
el que se detecta el cambio con un retardo. La linea roja marca el momento
del cambio real. Debido al caracter estocéstico de las martingalas, detallamos
valores obtenidos después de ejecutar el algoritmo 100 veces para cada una
de estas martingalas.



72

4.3. Experimentos de deteccién de cambios en perfiles

Randomized Power Martingale

Para esta martingala se han obtenido resultados para 10 € distintas. Pode-
mos ver el resultado obtenido en el cuadro 4.13. En la figura 4.33 podemos ver
el resultado deteccion de cambios, para 100 ejecuciones, mediante un grafico
Box Plot de resultados. Se han eliminado las falsas alarmas (FA) para evitar

desvirtuar los resultados.

Figura 4.33: Grafico Box Plot para 100 ejecuciones de Ramdomized Power Mar-

Retardo (#perfiles)

150H Media )
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I T :
] T * - ] :
120+ : 1 T [ []
! T 1 1
E E ' 1 1 1
s
110r E E '
L] L] o
+ 4 H L J'_ L *
o @ 0 0 P & P> P S
Q Qo O Q7 Q7 Q7 Q7 O

tingale por cada una de las 10 e.

€

Retardo (N° perfiles)

FA Sin detectar

0,65
0,69
0,73
0,76
0,8

0,84
0,38
0,91
0,95
0,99

12,05
11,67
10,87
9,72
9,63
10
11,39
15,09
29,67

= = Ot Ot =

Cuadro 4.13: Media de retardos, FA y cambios no detectados para un conjunto de
100 ejecuciones de la Randomized Power Martingale y varios valores de e.



4. Prueba de capacidades del test de martingalas 73

Simple Mixture

A continuacién mostramos resultados para 100 ejecuciones de Simple Mix-
ture.

m
Q
i~ -
8_ 1
# 1201 '
o L]
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& 115¢
110+ 0
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e .
105+
Media
—Momento del cambioj
100 Ny

Figura 4.34: Grafico Box Plot para 100 ejecuciones.

Retardo (N° perfiles) FA  Sin detectar

12,32 4 -

Cuadro 4.14: Media de retardos, FA y cambios no detectados para un conjunto de
100 ejecuciones de la Simple Mixture Martingale.
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Plug-in Martingale

i [}
190y —mg?r:znto del cambio :
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Figura 4.35: Grafico Box Plot para 100 ejecuciones de Plug-In Martingale y 5
factores (FCT) diferentes de multiplicacién de h (Normal Reference Rule).

FCT  Retardo (N° perfiles) FA Sin detectar

1 24,58 - -
15 33,14 - _
2 4859 - -
2,5 78,09 - 6
3 96 - 97

Cuadro 4.15: Media de retardos, FA y cambios no detectados para un conjunto de
100 ejecuciones de la Plug-in Martingale.

Conclusién

Para los casos de perfiles con ausencia de ruido el grado de sensibilidad
del método es muy alto.

El nivel de ruido marca el umbral de sensibilidad del método. A mayor
ruido menor grado de sensibilidad y viceversa.

En el caso del retardo no parece que haya una relacion entre este y el
ruido que tengan los perfiles.
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4.3.6. Experimento 6

En este caso generamos varios grupos de perfiles con diferente altura.
Ademas los perfiles son generados sin ruido :

s Grupo l: oy =g =4; Ag =1
s Grupo 2: oy =ap =4; Ay =3

» Grupo3:ay =aps=4; Ag =7

6
4
2
0
300
1
0 -1
Figura 4.36: Perfiles Experimento 6.
P-valores para A = 20 P-valores para A = 20

0.5

0 50 100 150 200 250 300 0 50 100 150 200 250 300

Tiempo Tiempo
Randomized Power Martingale — Valores de M paraA = 20 Simple Mixture Martingale — Valores de M paraA = 20
301
20 .~ cambio = 120y |- cambio = 208
201 [~ cambio = 110 [~ cambio = 221
< ~<

10t

0 50 100 150 200 250 300 0 50 100 150 200 250 300
N Pérfil Ne Pérfil
(a) €= 0,85 (b)

Figura 4.37: Ejemplos de deteccion del experimento 6. Se indica en cada grafico el
momento en el que la arquitectura de martingalas identifica el cambio.
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P-valores para A = 20

0.5

0 50 100 150 200 250 300
Tiempo
Plug-in Martingale - Valores de M paraA = 20

20r .~ cambio = 12 ~ cambio = 220
<
101
0 200 250 300

0 50 100 15
Ne Peérfil

(a) Factor de multiplicacién de h (FCT)
=1

Figura 4.38: Ejemplos de deteccién del experimento 6. Se indica en cada grafico el
momento en el que la arquitectura de martingalas identifica el cambio.

En este caso podemos observar en las figuras 4.37 y 4.38 el momento en
el que se detecta el cambio con un retardo. La linea roja marca el momento
del cambio real. Debido al caracter estocastico de las martingalas, detallamos
valores obtenidos después de ejecutar el algoritmo 100 veces para cada una
de estas martingalas.
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7

Randomized Power Martingale

Para esta martingala se han obtenido resultados para 10 € distintas. Po-
demos ver el resultado obtenido en el cuadro 4.16 y 4.17. En la figura 4.39
y 4.40 podemos ver el resultado deteccion de cambios, para 100 ejecuciones,
mediante un grafico Box Plot de resultados. Se han eliminado las falsas alar-
mas (FA) para evitar desvirtuar los resultados. Por claridad, para cada uno
de los cambios aparece una tabla y grafico por separado.

Figura 4.39: Grafico Box Plot, para el primer cambio, para 100 ejecuciones

Retardo (#perfiles)

1507 + Media T
—Momento del cambio :
140t P
130¢ . . H
ml T T T T
' H
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e
Yo @ & © @ F P> P
Qo Q. 0» Q Qc Q. 0» Qo

Q-

Ramdomized Power Martingale por cada una de las 10 e.

€ Retardo (N° perfiles) FA Sin detectar
0,65 12,36 8 -
0,69 12,28 12 ;
0,73 10,60 1 -
0,76 9,71 5 -
0,8 9,23 6 -
0,84 10,31 1 _
0,88 11,09 ;
0,91 14,94 - ;
0,95 28,78 - -
0,99 - - 100

de

Cuadro 4.16: Media de retardos para el primer cambio, FA y cambios no detectados
para un conjunto de 100 ejecuciones de la Randomized Power Martingale y varios

valores de e.



78 4.3. Experimentos de deteccién de cambios en perfiles

2401

Media -
T|=—Momento del cambio !
@ " '
=230 T e H
= ! y . T
L
=Y T T
T 220r ' il 1l ' !
E [] i N []
D [ [ : H
4 ; :
: ! '
2000+ T oL
+ ' ' 1 T T O 1
- -+ 1 ' ' 1 1
N ' ' L L
S N

200
D O A A0 D o> )

Figura 4.40: Grafico Box Plot, para el segundo cambio, para 100 ejecuciones de
Ramdomized Power Martingale por cada una de las 10 e.

€ Retardo (N° perfiles) FA Sin detectar
0,65 18,92 5 -
0,69 16,43 8 -
0,73 12,67 7 -
0,76 12,97 5 ;
0,8 11,07 - -
0,84 10,95 3 -
0,88 10,56 - -
0,91 13,97 - -
0,95 2238 - ;
0,99 - - 100

Cuadro 4.17: Media de retardos para el segundo cambio, FA y cambios no detec-
tados para un conjunto de 100 ejecuciones de la Randomized Power Martingale y
varios valores de €.

Simple Mixture

A continuacién mostramos resultados para 100 ejecuciones de Simple Mix-
ture.
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Figura 4.41: Grafico Box Plot del primer cambio para 100 ejecuciones.

Retardo (N° perfiles) FA  Sin detectar

12,68 4 -

Cuadro 4.18: Media de retardos, FA y cambios no detectados, para el primer
cambio, para un conjunto de 100 ejecuciones de la Simple Mixture Martingale.
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Figura 4.42: Grafico Box Plot del segundo cambio para 100 ejecuciones.
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Retardo (N° perfiles) FA  Sin detectar

14,72 2 _

Cuadro 4.19: Media de retardos, FA y cambios no detectados, para el segundo
cambio, para un conjunto de 100 ejecuciones de la Simple Mixture Martingale.

Plug-in Martingale

En este caso veremos los resultados para esta martingala para 100 ejecu-
ciones y 5 valores de FCT distintas. FCT es un factor que multiplica el valor
de h (Normal Reference Rule).

200f;
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Figura 4.43: Grafico Box Plot del primer cambio para 100 ejecuciones de Plug-In
Martingale y 5 factores (FCT) diferentes de multiplicacién de h (Normal Reference
Rule).
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FCT  Retardo (N° perfiles) FA Sin detectar

1 2345 2 _
1,5 34,01 - _
2 50,89 - 3
2,5 72,57 - 6
3 -2 08

Cuadro 4.20: Media de retardos, FA y cambios no detectados, para el primer
cambio, para un conjunto de 100 ejecuciones de la Plug-in Martingale.
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Figura 4.44: Gréfico Box Plot del segundo cambio para 100 ejecuciones de Plug-In
Martingale y 5 factores (FCT) diferentes de multiplicacién de h (Normal Reference
Rule).

FCT Retardo (N° perfiles) FA Sin detectar

1 29,75 1- _
1,5 38,51 - -
2 56,00 - ;
2,5 28,78 - 18
3 177,73 - 93

Cuadro 4.21: Media de retardos, FA y cambios no detectados, para el segundo
cambio, para un conjunto de 100 ejecuciones de la Plug-in Martingale.
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Conclusién

El método es igual de efectivo cuando hay varios cambios en el flujo de
datos.
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4.3.7. Experimento 7

En este caso generamos varios grupos de perfiles con diferente altura.
Ademas los perfiles son generados sin ruido :

s Grupo l: oy =g =4; Ag =7
s Grupo 2: oy =ap =4; Ay =3

» Grupo3:ay =aps=4; Ag =7

0
300

0 -1

Figura 4.45: Perfiles Experimento 7.

P-valores para A = 20 P-valores para A = 20

0.5
0 A | . ) ’ . 0
0 50 100 150 200 250 300 0 50 100 150 200 250 300
Tiempo Tiempo
Randomized Power Martingale — Valores de M paraA = 20 Simple Mixture Martingale — Valores de M paraA = 20
30
20 - cambio = 115 — cambio = 220
20 - cambio = 105 — cambio = 214
< ~<
10
10
0 0
0 50 100 150 200 250 300 0 50 100 150 200 250 300
Ne Pérfil Ne Pérfil
(a) €= 0,85 (b)

Figura 4.46: Ejemplos de deteccion del experimento 7. Se indica en cada grafico el
momento en el que la arquitectura de martingalas identifica el cambio.
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P-valores para A = 20

0.5

0 50 100 150 200 250 300
Tiempo
Plug-in Martingale - Valores de M paraA = 20

20 — cambio = 119 - cambio = 221

0 50 100

150 200 250 300
Ne Peérfil

(a) Factor de multiplicacién de h (FCT)
=1

Figura 4.47: Ejemplos de deteccién del experimento 7. Se indica en cada grafico el
momento en el que la arquitectura de martingalas identifica el cambio.

En este caso podemos observar en la figura 4.46 y 4.47 el momento en
el que se produce el cambio, que se detecta con un retardo. La linea roja
marca el momento del cambio real. Se detallan valores obtenidos después de
ejecutar el algoritmo 100 veces para cada una de estas martingalas.
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Randomized Power Martingale

Para esta martingala se han obtenido resultados para 10 € distintas. Po-
demos ver el resultado obtenido en el cuadro 4.22 y 4.23. En la figura 4.48 y
4.49 podemos ver el nimero de perfiles que se deben leer desde que el cam-
bio se produce hasta que se detecta (retardo). Para cada uno de los cambios
aparece un grafico y una tabla de resultados por separado.
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Figura 4.48: Gréafico Box Plot del primer cambio para 100 ejecuciones de Ramdo-
mized Power Martingale por cada una de las 10 e.

€ Retardo (N° perfiles) FA Sin detectar
0,65 12,04 2 -
0,69 11,45 5 ;
0,73 10,43 ) -
0,76 9,14 4 -
0,8 9,75 1 -
0,84 9,85 2 -
0,88 11,32 - ;
0,91 14,77 - -
0,95 30,38 - -
0,99 - - 100

Cuadro 4.22: Media de retardos para el primer cambio, FA y cambios no detectados,
para el primer cambio, para un conjunto de 100 ejecuciones de la Randomized
Power Martingale y varios valores de e.
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Figura 4.49: Grafico Box Plot del segundo cambio para 100 ejecuciones de Ram-
domized Power Martingale por cada una de las 10 e.

€ Retardo (N° perfiles) FA Sin detectar
0,65 19,32 9 -
0,69 16,42 11 ;
0,73 13,27 8 -
0,76 12,32 9 -
0,8 11,77 3 -
0,84 1123 2 _
0,88 11,87 3 1
0,91 13,09 - -
0,95 22,43 - 1
0,99 - - 100

Cuadro 4.23: Media de retardos para el primer cambio, FA y cambios no detectados,
para el segundo cambio, para un conjunto de 100 ejecuciones de la Randomized
Power Martingale y varios valores de e.
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Simple Mixture
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Figura 4.50: Gréafico Box Plot del primer cambio para 100 ejecuciones.

Retardo (N° perfiles) FA  Sin detectar

12,99 4 -

Cuadro 4.24: Media de retardos, FA y cambios no detectados, para el primer
cambio, para un conjunto de 100 ejecuciones de la Simple Mixture Martingale.
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Figura 4.51: Grafico Box Plot del segundo cambio para 100 ejecuciones.
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Retardo (N° perfiles) FA  Sin detectar

14,6 2 _

Cuadro 4.25: Media de retardos, FA y cambios no detectados, para el segundo
cambio, para un conjunto de 100 ejecuciones de la Simple Mixture Martingale.

Plug-in Martingale
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Figura 4.52: Grafico Box Plot del primer cambio, para el primer cambio, para 100
ejecuciones de Plug-In Martingale y 5 factores (FCT) diferentes de multiplicacién
de h (Normal Reference Rule).

Los valores de FCT = 3, corresponden a dos valores que se consideran
FA por la distancia excesiva respecto al cambio inicial (deteccién en lectura
n°® 198).
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FCT  Retardo (N° perfiles) FA Sin detectar

1 24,76 3 _
1,5 3343 - :
2 48,45 - ;
25 T80 - _
3 92.25 - ;

Cuadro 4.26: Media de retardos, FA y cambios no detectados, para el primer
cambio, para un conjunto de 100 ejecuciones de la Plug-in Martingale.
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Figura 4.53: Gréfico Box Plot del segundo cambio para 100 ejecuciones de Plug-In
Martingale y 5 factores (FCT) diferentes de multiplicacién de h (Normal Reference
Rule).

FCT Retardo (N° perfiles) FA Sin detectar

1 30,16 1 _
1,5 40,20 1 ;
2 56,45 - _
2,5 7969 - 18
3 92,33 - _

Cuadro 4.27: Media de retardos, FA y cambios no detectados, para el segundo
cambio, para un conjunto de 100 ejecuciones de la Plug-in Martingale.
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Conclusién

Comparando los resultados con los obtenidos en la seccién 4.3.6 podemos
concluir que el método es eficiente independientemente de si el cambio de
los perfiles es del tipo bajo-alto o alto-bajo o el ntimero de ellos, no apre-
cidndose ninguna caracteristica diferencial en los resultados de ambos tipos
de cambios.
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4.3.8. Experimento 8

En este experimento vamos a probar resultados para un caso en el que los
perfiles no tiene ruido y otro en el que si tendra un ruido mas significativo
que lo visto hasta ahora. Para el caso del perfil sin ruido tenemos.

s Grupo 1: oy =ap =4; Ay =10

= Grupo 2: ay =as =4; Ag =5

0 -1

Figura 4.54: Perfiles Experimento 7.

P-valores para A = 20 P-valores para A = 20
1 1
0.5 0.5
0 ; | . ] 0 . . h \
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
Tiempo Tiempo
Randomized Power Martingale — Valores de M paraA = 20 Simple Mixture Martingale — Valores de M paraA = 20
20 . cambio = 116
15 20 - cambio = 114
10
5
0 0
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
Ne Pérfil Ne Pérfil
(a) e=0,85 (b)

Figura 4.55: Ejemplos de deteccion del experimento 7. Se indica en cada grafico el
momento en el que la arquitectura de martingalas identifica el cambio.
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P-valores para A = 20

0.5

0 50 100 150 200
Tiempo
Plug-in Martingale - Valores de M paraA = 20
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100
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(a) Factor de multiplicacién de h (FCT)
=1

Figura 4.56: Ejemplos de deteccién del experimento 7. Se indica en cada grafico el
momento en el que la arquitectura de martingalas identifica el cambio.

A continuacion se muestran los perfiles con los que se va a comparar los
resultados de los perfiles sin ruido. Como se puede apreciar los perfiles son
iguales pero con ruido.

s Grupo 1: ay = ay =4; fct = 0,1; Ag = 10

s Grupo 2: ay = as =4; fet =0,1; Ag =5

10

0
200

0 -1

Figura 4.57: Perfiles Experimento 7.
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P-valores para A = 20 P-valores para A = 20
1 1
0.5 0.5
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Figura 4.58: Ejemplos de deteccién del experimento 7. Se indica en cada grafico el
momento en el que la arquitectura de martingalas identifica el cambio.
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Figura 4.59: Ejemplos de deteccion del experimento 7. Se indica en cada grafico el
momento en el que la arquitectura de martingalas identifica el cambio.

Para los dos tipos de perfiles, con ruido y sin él, se han generado 100
ejecuciones de cada una de las martingalas.
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Randomized Power Martingale

A continuacién se muestra el resultado sendas rondas de 100 ejecuciones
para perfiles sin ruido y con ruido

RESULTADOS SIN RUIDO
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Figura 4.60: Grafico Box Plot para 100 ejecuciones de Ramdomized Power Mar-
tingale por cada una de las 10 € y perfiles sin ruido.

€ Retardo (N° perfiles) FA  Sin detectar
0,65 12,43 8 -
0,69 11,51 3 -
0,73 10,41 7 -
0,76 094 7 ;
0,8 10,25 4 -
0,84 9,63 2 -
0,88 10,65 1 -
0,91 16,26 - -
0,95 30,81 - ;
0,99 - - 100

Cuadro 4.28: Media de retardos para perfiles sin ruido, FA y cambios no detectados
para un conjunto de 100 ejecuciones de la Randomized Power Martingale y varios
valores de e.

RESULTADOS CON RUIDO
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Figura 4.61: Grafico Box Plot para 100 ejecuciones de Ramdomized Power Mar-
tingale por cada una de las 10 € para perfiles con ruido.

€ Retardo (N° perfiles) FA Sin detectar
0,65 6,17 7 1
0,69 6,03 9 -
0,73 5,33 19 -
0,76 497 11 -
0,8 4,72 12 -
0,84 4,82 1 -
0,88 622 - ;
0,01 10,13 - ]
0,95 25,45 - -
0,99 - - 100

Cuadro 4.29: Media de retardos para perfiles con ruido, FA y cambios no detectados
para un conjunto de 100 ejecuciones de la Randomized Power Martingale y varios
valores de € para perfiles con ruido.

Simple Mixture

RESULTADOS SIN RUIDO
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Figura 4.62: Grafico Box Plot para 100 ejecuciones.

Retardo (N° perfiles) FA  Sin detectar

12,52 2 .

Cuadro 4.30: Media de retardos para perfiles sin ruido, FA y cambios no detectados
para un conjunto de 100 ejecuciones de la Simple Mixture Martingale.

RESULTADOS CON RUIDO
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Figura 4.63: Grafico Box Plot para 100 ejecuciones.
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97

Retardo (N° perfiles)

FA Sin detectar

12,36

Cuadro 4.31: Media de retardos con ruido, FA y cambios no detectados para un
conjunto de 100 ejecuciones de la Simple Mixture Martingale.

Plug-in Martingale

RESULTADOS SIN RUIDO
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Figura 4.64: Grafico Box Plot para 100 ejecuciones de Plug-In Martingale y 5
factores (FCT) diferentes de multiplicacién de h (Normal Reference Rule).

FCT Retardo (N° perfiles)

FA

Sin detectar

2429 -
34,30 -
50,78 -
78,15 -
92,75 -

Cuadro 4.32: Media de retardos para perfiles sin ruido, FA y cambios no detectados
para un conjunto de 100 ejecuciones de la Plug-in Martingale.
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RESULTADOS CON RUIDO
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Figura 4.65: Grafico Box Plot para 100 ejecuciones de Plug-In Martingale y 5
factores (FCT) diferentes de multiplicacién de h (Normal Reference Rule).

FCT Retardo (N° perfiles) FA Sin detectar
1 23,56 1 -
1,5 36,01 - ;
9 5455 - -
2,5 87,70 - -
3 - - 100

Cuadro 4.33: Media de retardos, FA y cambios no detectados para un conjunto de
100 ejecuciones de la Plug-in Martingale.

Conclusién

Como hemos visto con anterioridad no parece que el ruido afecte de forma
significativa al retardo, ni al nimero de FA ni a las no detecciones de cambios.

Plug-In sigue siendo la que mayor retardo tiene y la que obtiene menor

numero de FA.
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4.3.9. Experimento 9

Probaremos a continuacion el efecto que se produce mediante el suavizado
de las senales que tengan ruido.

s Grupo 1: a3 = as = 4; fct = 0.1 ;49 =10

s Grupo 2: a; =y =4; fct = 0.1 ;A9 =5

Como factor de suavizado utilizamos, tal y como explicamos al principio
del capitulo, splines cubicos.

Figura 4.66: Perfiles Experimento 9.

P-valores para A = 20 P-valores para A = 20

1 1
0.5 0.5

. | | o ‘ | | ‘

0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
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Randomized Power Martingale — Valores de M paraA = 20 Simple Mixture Martingale — Valores de M paraA = 20
20 — cambio = 103 20 . cambio = 103
< ~<
101

0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
N Pérfil Ne Pérfil
(a) €= 0,85 (b)

Figura 4.67: Ejemplos de deteccion del experimento 9. Se indica en cada grafico el
momento en el que la arquitectura de martingalas identifica el cambio.
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P-valores para A = 20

0.5F
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=1

Figura 4.68: Ejemplos de deteccién del experimento 9. Se indica en cada grafico el
momento en el que la arquitectura de martingalas identifica el cambio.

En este caso podemos observar en las figuras 4.67 y 4.68 el momento en
el que se detecta el cambio con un retardo. La linea roja marca el momento
del cambio real. Debido al caracter estocastico de las martingalas, detallamos
valores obtenidos después de ejecutar el algoritmo 100 veces para cada una
de estas martingalas.
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Randomized Power Martingale

Para esta martingala se han obtenido resultados para 10 € distintas. Pode-
mos ver el resultado obtenido en el cuadro 4.34. En la figura 4.69 podemos ver
el resultado deteccién de cambios, para 100 ejecuciones, mediante un gréfico
Box Plot de resultados. Se han eliminado las falsas alarmas (FA) para evitar
desvirtuar los resultados.
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Figura 4.69: Grafico Box Plot para 100 ejecuciones de Ramdomized Power Mar-
tingale por cada una de las 10 € y perfiles suavizados.

€ Retardo (N° perfiles) FAR Sin detectar
0,65 3,45 ) -
0,69 2,69 8 -
0,73 2,31 p p
0,76 2,04 4 8
0,8 1,96 8 2
0,84 2,14 2 -
0,88 3,12 ; ;
0,91 5,24 ; _
0,95 14,78 - -
0,99 - - 100

Cuadro 4.34: Media de retardos para perfiles suavizados, FAR’s y cambios no de-
tectados para un conjunto de 100 ejecuciones de la Randomized Power Martingale
y varios valores de €.
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Simple Mixture

A continuacién mostramos resultados para 100 ejecuciones de Simple Mix-
ture.
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Figura 4.70: Grafico Box Plot para 100 ejecuciones.

Retardo (N° perfiles) FAR Sin detectar

3,13 5 -

Cuadro 4.35: Media de retardos para perfiles suavizados, FAR’s y cambios no
detectados para un conjunto de 100 ejecuciones de la Simple Mixture Martingale.

Plug-in Martingale

En este caso veremos los resultados para esta martingala para 100 ejecu-
ciones y 5 valores de FCT distintas. FCT es un factor que multiplica el valor
de h (Normal Reference Rule).
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Figura 4.71: Grafico Box Plot para 100 ejecuciones de Plug-In Martingale y 5
factores (FCT) diferentes de multiplicacién de h (Normal Reference Rule).

FCT Retardo (N° perfiles) FAR Sin detectar

1 6,34 _ _
1,5 12,70 . _
2 26,59 _ _
2,5 51,36 - -
3 92,37 - _

Cuadro 4.36: Media de retardos para perfiles suavizados, FAR’s y cambios no
detectados para un conjunto de 100 ejecuciones de la Plug-in Martingale.

Conclusion

El suavizado de senales produce una mejora en los resultados.
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4.3.10. Experimento 10

Probaremos a continuacién el efecto de senales con ruido independiente:

s Grupo 1: oy = ag = 4; fct = 0.1 ;49 =10

s Grupo 2: ay = as =4; fet = 0.1 ;40 =5

Figura 4.72: Perfiles Experimento 10.

P-valores para A = 20 P-valores para A = 20

1
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10
5
0
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
No Pérfil Ne Pérfil
(a) €= 0,85 (b)

Figura 4.73: Ejemplos de deteccién del experimento 10. Se indica en cada grafico
el momento en el que la arquitectura de martingalas identifica el cambio.
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P-valores para A = 20
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Figura 4.74: Ejemplos de deteccion del experimento 10. Se indica en cada grafico
el momento en el que la arquitectura de martingalas identifica el cambio.

En este caso podemos observar en las figuras 4.73 y 4.74 el momento en
el que se detecta el cambio con un retardo. La linea roja marca el momento
del cambio real. Debido al caracter estocéstico de las martingalas, detallamos
valores obtenidos después de ejecutar el algoritmo 100 veces para cada una
de estas martingalas.
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Randomized Power Martingale

Para esta martingala se han obtenido resultados para 10 € distintas. Pode-
mos ver el resultado obtenido en el cuadro 4.37. En la figura 4.75 podemos ver
el resultado deteccién de cambios, para 100 ejecuciones, mediante un gréafico
Box Plot de resultados. Se han eliminado las falsas alarmas (FA) para evitar
desvirtuar los resultados.
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Figura 4.75: Grafico Box Plot para 100 ejecuciones de Ramdomized Power Mar-
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tingale por cada una de las 10 € y perfiles sin ruido.

>
0(?"

o
09

€ Retardo (N° perfiles) FA Sin detectar
0,65 13,72 5 -
0,69 12,50 1 ;
0,73 11,12 2 ;
0,76 10,24 1 -
0,8 9,90 8 2
0,84 10,54 2 ;
0,88 12,55 - -
0,91 16,08 - -
0,95 29,21 - -
0,99 - - 100

Cuadro 4.37: Media de retardos para perfiles sin ruido, FA y cambios no detectados
para un conjunto de 100 ejecuciones de la Randomized Power Martingale y varios
valores de €.



4. Prueba de capacidades del test de martingalas 107

Simple Mixture

A continuacién mostramos resultados para 100 ejecuciones de Simple Mix-
ture.
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Figura 4.76: Grafico Box Plot para 100 ejecuciones.

Retardo (N° perfiles) FA  Sin detectar

15,32 1 -

Cuadro 4.38: Media de retardos para perfiles sin ruido, FA y cambios no detectados
para un conjunto de 100 ejecuciones de la Simple Mixture Martingale.

Plug-in Martingale

En este caso veremos los resultados para esta martingala para 100 ejecu-
ciones y 5 valores de FCT distintas. FCT es un factor que multiplica el valor
de h (Normal Reference Rule).
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Figura 4.77: Grafico Box Plot para 100 ejecuciones de Plug-In Martingale y 5

factores (FCT) diferentes de multiplicacién de h (Normal Reference Rule).

FCT  Retardo (N° perfiles) FAR Sin detectar

1 24,91 ; -
15 34,07 - -
2 50,83 - -
2,5 79,54 - -
3 - - -

Cuadro 4.39: Media de retardos para perfiles sin ruido, FAR’s y cambios no detec-
tados para un conjunto de 100 ejecuciones de la Plug-in Martingale.

Conclusién

No hay diferencias apreciables si el método se ejecuta sobre perfiles con
ruido independiente o independiente.
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4.3.11. Experimento 11

Probaremos a continuacion el efecto de sefiales con diferentes anchuras:

= Grupo 1: ay = ay = 5; fct = 0.01 ;A = 10

s Grupo 2: ay = agy = 4; fct = 0.01 ;A = 10

Figura 4.78: Perfiles Experimento 12.
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Figura 4.79: Ejemplos de deteccion del experimento 11. Se indica en cada grafico
el momento en el que la arquitectura de martingalas identifica el cambio.
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P-valores para A = 20
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Figura 4.80: Ejemplos de deteccién del experimento 11. Se indica en cada grafico
el momento en el que la arquitectura de martingalas identifica el cambio.

En este caso podemos observar en las figuras 4.79 y 4.80 el momento en
el que se detecta el cambio con un retardo. La linea roja marca el momento
del cambio real. Debido al caracter estocastico de las martingalas, detallamos
valores obtenidos después de ejecutar el algoritmo 100 veces para cada una
de estas martingalas.
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Randomized Power Martingale

Para esta martingala se han obtenido resultados para 10 € distintas. Po-
demos ver el resultado obtenido en el cuadro 4.40. En la figura 4.81 podemos
ver el resultado de deteccién de cambios, para 100 ejecuciones, mediante un
grafico Box Plot de resultados. Se han eliminado las falsas alarmas (FA) para
evitar desvirtuar los resultados.
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Figura 4.81: Grafico Box Plot para 100 ejecuciones de Ramdomized Power Mar-
tingales por cada una de las 10 e.

€ Retardo (N° perfiles) FA  Sin detectar
0,65 10,89 2 -
0,69 9,92 - -
0,73 9,25 - -
0,76 872 - ;
0,8 853 - ;
0,84 884 - ;
0,88 10,27 - -
0,91 13,47 - -
0,95 28,43 - -
0,99 - 100

Cuadro 4.40: Media de retardos, FA y cambios no detectados para un conjunto de
100 ejecuciones de la Randomized Power Martingale y varios valores de e.
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Simple Mixture

A continuacién mostramos resultados para 100 ejecuciones de Simple Mix-
ture.
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Figura 4.82: Grafico Box Plot para 100 ejecuciones.

Retardo (N° perfiles) FA  Sin detectar

8,65 1 -

Cuadro 4.41: Media de retardos, FA y cambios no detectados para un conjunto de
100 ejecuciones de la Simple Mixture Martingale.

Plug-in Martingale

En este caso veremos los resultados para esta martingala para 100 ejecu-
ciones y 5 valores de FCT distintas. FCT es un factor que multiplica el valor
de h (Normal Reference Rule).
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Figura 4.83: Grafico Box Plot para 100 ejecuciones de Plug-In Martingale y 5
factores (FCT) diferentes de multiplicacién de h (Normal Reference Rule).

FCT  Retardo (N° perfiles) FA Sin detectar

1 20,05 - _
1,5 26,78 - -
2 41,66 - .
2,5 69,12 - .
3 , i, ,

Cuadro 4.42: Media de retardos para perfiles sin ruido, FA y cambios no detectados
para un conjunto de 100 ejecuciones de la Plug-in Martingale.

Conclusion

El modelo detecta cambios en anchura sin dificultades.
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4.3.12. Experimento 12

Probaremos a continuacion el efecto de senales con diferente nivel de
ruido:

= Grupo 1: a3 = ay = 2; fct = 0.01 ;49 = 10

s Grupo 2: a; = ag = 4; fct = 0.01 ;A4 = 10

0 -1

Figura 4.84: Perfiles Experimento 12.
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Figura 4.85: Ejemplos de deteccién del experimento 12. Se indica en cada grafico
el momento en el que la arquitectura de martingalas identifica el cambio.
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Figura 4.86: Ejemplos de deteccion del experimento 12. Se indica en cada grafico
el momento en el que la arquitectura de martingalas identifica el cambio.

En este caso podemos observar en las figuras 4.85 y 4.86 el momento en
el que se detecta el cambio con un retardo. La linea roja marca el momento
del cambio real. Debido al caracter estocéstico de las martingalas, detallamos
valores obtenidos después de ejecutar el algoritmo 100 veces para cada una
de estas martingalas.
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Randomized Power Martingale

Para esta martingala se han obtenido resultados para 10 e distintas. Po-
demos ver el resultado obtenido en el cuadro 4.43. En la figura 4.87 podemos
ver el resultado de deteccién de cambios, para 100 ejecuciones, mediante un
grafico Box Plot de resultados. Se han eliminado las falsas alarmas (FA) para
evitar desvirtuar los resultados.
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Figura 4.87: Grafico Box Plot para 100 ejecuciones de Ramdomized Power Mar-
tingales por cada una de las 10 e.

€ Retardo (N° perfiles) FA  Sin detectar
0,65 1381 - -
0,69 12,09 - -
0,73 11,13 - ;
0,76 10,58 - -
0,8 10,15 - -
0,84 10,40 - ;
0,88 12,19 - -
0,91 16,98 - -
0,95 29,36 - -
0,99 - - 100

Cuadro 4.43: Media de retardos, FA y cambios no detectados para un conjunto de
100 ejecuciones de la Randomized Power Martingale y varios valores de e.
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Simple Mixture

A continuacién mostramos resultados para 100 ejecuciones de Simple Mix-
ture.
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Figura 4.88: Grafico Box Plot para 100 ejecuciones.

Retardo (N° perfiles) FA  Sin detectar

16,02 1 .

Cuadro 4.44: Media de retardos, FA y cambios no detectados para un conjunto de
100 ejecuciones de la Simple Mixture Martingale.

Plug-in Martingale

En este caso veremos los resultados para esta martingala para 100 ejecu-
ciones y 5 valores de FCT distintas. FCT es un factor que multiplica el valor
de h (Normal Reference Rule).
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Figura 4.89: Grafico Box Plot para 100 ejecuciones de Plug-In Martingale y 5
factores (FCT) diferentes de multiplicacién de h (Normal Reference Rule).

FCT  Retardo (N° perfiles) FA Sin detectar

1 23,65 - _
1,5 2988 - .
2 4320 - .
2,5 67,79 - .
3 , , ,

Cuadro 4.45: Media de retardos para perfiles sin ruido, FA y cambios no detectados
para un conjunto de 100 ejecuciones de la Plug-in Martingale.

Conclusién

Con esta prueba y la de la seccién 4.3.12, podemos decir que el modelo
identifica cambios independientemente de que el cambio sea ancho-estrecho
o estrecho-ancho.
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4.4. Conclusiones

Una vez ejecutados todos los experimentos podemos llegar a las siguientes
conclusiones:

= Desde el punto de vista del retardo, Randomized y Simple Mixture,
por este orden, son las martingalas que tienen menor retardo. Por el
contrario Plug-In da un retardo significativamente superior a las dos
anteriores.

= Respecto a Falsas Alarmas: Plug-In es la que con diferencia se comporta
mejor. En este sentido no hay diferencias significativas entre Randomi-
zed y Simple Mixture.

» Para el caso de Randomized los valores de ¢ que mejor se comportan
son aquellos que pertenecen al intervalo [0, 8 0, 95].

» Plug-In se comporta mejor para valores de FCT dentro del intervalo
[12].

= En la deteccion de cambios en amplitud el método detecta tanto los
cambios bajo-alto como alto-bajo e independiente del ntimero de cam-
bios que haya. Es igualmente efectivo para cambios en anchura, en este
caso tampoco importa si el cambio es ancho-estrecho o estrecho-ancho.

s El ruido marca el limite de sensibilidad del modelo. A mayor ruido
menor sensibilidad para la deteccion del cambio y viceversa.

= El hecho de que el ruido de los perfiles sea independiente o dependiente
no afecta al resultado final.

= En general, el suavizado de senales con ruido mejora los resultados
finales obtenidos.






Capitulo 5

Capacidad de deteccion de
cambios en perfiles de fusién
nuclear

En este apartado se realizaran una serie de experimentos con grupos de
perfiles procedentes del TJ-II. El objetivo seréd identificar posibles cambios
dentro de un grupo de perfiles. Con este fin generaremos un espacio de ca-
racteristicas de dos dimensiones compuesto por la desviacién estandar y la
media de los puntos de cada perfil.

5.1. Perfiles de Bolometria del TJ-II (disparo
21319)

Para este caso vamos a intentar detectar cambios en los perfiles de bolo-
metria del TJ-II, concretamente del disparo 21319. Como puede verse en la
figura 2.3 los perfiles crecen suavemente de derecha a izquierda, sin embargo
hay un punto en el que aparece un cambio mas evidente justo en la cispide
en el que se produce una caida brusca que intentaremos detectar mediante
nuestro test de martingalas.
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Figura 5.1: Perfil de bolometria del TJ-II (disparo 21319).

5.1.1. Randomized Power

Para varios valores de € y A = 20 obtenemos los siguientes resultados:

€ w (N° perfiles) o2 Sin detectar
0,65 13,36 2,20 9
0,69 15,64 4,68 6
0,73 1333 5,52 5
0,76 14,82 4,37 3
0,8 18,50 5,49 2
0,84 17,58 8,51 8
0,88 2011 5,01 11
0,91 S 20
0,95 - - 20
0,99 - - 20

Cuadro 5.1: Media de retardos, desviacién estdndar y cambios no detectados para
un conjunto de 100 ejecuciones de la Randomized Power Martingale y varios valores
de e..
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5.1.2. Simple Mixture

A continuacion mostramos resultados para 20 ejecuciones de Simple Mix-
ture.

€ p (N° perfiles) o? Sin detectar

21,14 4,88 13 _

Cuadro 5.2: Media de retardos, desviacién estandar y cambios no detectados para
un conjunto de 20 ejecuciones de la Simple Mixture Martingale.

5.1.3. Plug-in Martingale

En este caso veremos los resultados para esta martingala para 20 ejecu-
ciones y 5 valores de FCT distintas. FCT es un factor que multiplica el valor
de h (Normal Reference Rule).

€ p (N° perfiles) o? Sin detectar

1 21,08 10,95 8
1,5 - - -
2 - - -
2,5 - - -
3 - ; ,

Cuadro 5.3: Media de retardos, desviacién estandar y cambios no detectados para
un conjunto de 20 ejecuciones de la Plug-in Martingale.

5.1.4. Preprocesamiento de datos

Para poder conseguir los datos obtenidos es necesario realizar un pre-
procesados de los perfiles. En este caso se ha realizado un tratamiento a los
perfiles consistente en el calculo de la pendiente de un grupo formado por 3
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perfiles. El resultado para cada punto de los 3 perfiles ha generado un nuevo
perfil y que podemos ver en la figura 5.1.4.

Figura 5.2: Perfiles obtenidos a partir del cdlculo de pendientes de grupos de 3
perfiles.

Se ha realizado la misma tarea para grupos de 5 a 10 perfiles no de-
tectandose diferencias apreciables en los resultados.

5.2. Conclusiones

Con los resultados mostrados en la seccién 5.1.4 se demuestra que el
test de martingalas es una herramienta efectiva para su aplicacion en la
deteccion de cambios en flujos de datos variables en el tiempo procedentes
de fenémenos fisicos de fusién nuclear. Como caracteristica destacable de
este test tenemos la caracteristica de propdsito general que nos evita realizar
desarrollos especificos para cada caso particular.

Se demuestra ademas la importancia de realizar un preprocesado efec-
tivo que genere unos clusters lo suficientemente separables para hacer que
el método sea lo suficientemente efectivo. En este caso se ha optado por el
calculo de la pendiente para grupos de 3 perfiles, obteniéndose resultados
aceptables.



Capitulo 6

Conclusiones y futuros trabajos

Los resultados de este trabajo fueron presentados en el 9° congreso de
la Agencia Internacional de Energia Atomica, sobre control, adquisicién de
datos y participacion remota para la investigacion en fusion realizado en
Mayo de 2013, bajo el titulo Real-time change detection in data streams with
FPGAs. Con tal motivo se completd este trabajo con la implementacion en
una FPGA del test de martingalas descrita en este trabajo. Como martingala
se implementé la Randomized Power Martingale obteniéndose los mismos
resultados del capitulo 4. Esta implementacion fue realizada por un equipo
de la Universidad Politécnica de Madrid, quedando dicha implementacién
fuera del alcance de este trabajo.

6.1. Conclusiones

Como conclusiones principales de la arquitectura de martingalas propues-
ta tenemos las siguientes:

= Desde el punto de vista del retardo, Randomized y Simple Mixture,
por este orden, son las martingalas que tienen menor retardo. Por el
contrario Plug-In da un retardo significativamente superior a las dos
anteriores.

» Respecto a Falsas Alarmas: Plug-In es la martingala que con diferencia
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se comporta mejor. En este sentido no hay diferencias significativas
entre Randomized y Simple Mixture.

= Para el caso de Randomized los valores de € que mejor se comportan
son aquellos que pertenecen al intervalo [0, 8 0, 95].

» Plug-In se comporta mejor para valores de FCT dentro del intervalo
[12].

= Se demuestra que el modelo propuesto es efectivo para la deteccion de
cambios en flujos de datos procedentes de medidas de fenémenos fisicos
de fusién nuclear.

= El modelo propuesto es de propodsito general no necesitdndose desa-
rrollos especificos para cada aplicabilidad particular. No obstante es
preciso realizar un preprocesado efectivo de los datos a analizar pa-
ra construir un vector de caracteristicas adecuado al fenémeno que se
desee analizar.

= Es aplicable tanto a deteccién de cambios en tiempo real como en pro-
cesado off-line.

= Como punto a mejorar de este modelo tenemos el excesivo tiempo de
proceso que puede dificultar su aplicacién a casos de tiempo real.

6.2. Futuros Trabajos

A continuacién se detallan futuros trabajos que podrian realizarse alre-
dedor de este trabajo:

= Mejora del rendimiento para aplicaciones en tiempo real. una posibili-
dad es generar una soluciéon parecida a la planteada en la seccion 3.7.2.

» Estudio de su posible aplicabilidad como modelo matematico para la
demostracién de la estacionalidad o no de determinadas senales de in-
terés cientifico-técnico.

= Desarrollo de otras medidas de extraneza mas robustas que doten al
modelo de mayor sensibilidad y que contribuya a evitar falsas alarmas.
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