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COMENTARIOS INICIALES Y RESUMEN

El objetivo de este proyecto de Tesis es la aplicacion de técnicas de
mineria de datos para la prediccion y clasificacion de eventos fisicos en plasmas
termonucleares.

La estructura del trabajo descrito en esta memoria incluye una
introduccion sobre los principios de la fusidon nuclear y una descripcion de los
objetivos planteados cuando se comenzé el trabajo, que estan detallados en los
Capitulos 1 y 2 respectivamente.

En el Capitulo 3, se describe de forma amplia la técnica de creacion de
modelos de aprendizaje, maquinas de vectores soporte (SVM, Support Vector
Machines).

En el Capitulo 4 se exponen las arquitecturas y técnicas generales de
paralelizacion para, finalmente, describir la implementacién paralela de SVM
realizada.

El Capitulo 5 comienza con una revision del estado del arte sobre un
fendmeno fisico de gran importancia para la fusidon nuclear: las disrupciones.
Posteriormente se detalla el sistema de deteccion de disrupciones que hace uso
del software descrito en el capitulo anterior.

En el Capitulo 6 se hace un planteamiento diferente al realizado en el
Capitulo 5, ya que se parte de la hipotesis de ausencia de datos. El objetivo es
crear modelos que aprendan de manera continua desde las primeras descargas
de un nuevo dispositivo, tal y como tendra que suceder en ITER.

En el Capitulo 7 se hace uso de nuevas herramientas de mineria de
datos, como son los algoritmos genéticos, para hacer un estudio de la
informacion que aportan los diferentes grupos de sefiales en la deteccién de
disrupciones.

Finalmente, en el Capitulo 8 se resumen y valoran los objetivos
alcanzados y se proponen nuevas lineas de trabajo futuro.
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CAPITULO 1

Fusion nuclear

1.1 Introduccion

La produccion y la utilizacion de la energia se han convertido en los
ultimos tiempos en objeto de discusién y preocupacién por parte de la
comunidad mundial. Ademas de que el consumo se ha disparado, muchos de los

recursos energéticos llamados no renovables tienen fecha de caducidad.

Para empezar, si sigue el ritmo actual de crecimiento de la poblacion, se
estima que esta podra estar cerca de doblarse pasada la mitad del siglo XXI, lo
que por si mismo representaria un grave problema de abastecimiento. Pero
ademas, esta probado que el consumo energético per capita esta directamente
relacionado con el nivel de vida y el desarrollo tecnologico del individuo. Por
tanto, teniendo en cuenta que la mayor parte de la poblacidn mundial esta
incluida dentro de los paises en vias de desarrollo, el dato es aun mas
preocupante. Si en los proximos afios el desarrollo de paises como China o India
les lleva a alcanzar una cifra de consumo cercana a la de los paises
occidentales, el impacto sobre el nivel de produccion conllevaria una rapida
disminucion de las reservas mundiales de combustibles y dispararia la

produccién de contaminantes.
De hecho, con las reservas actuales y manteniendo estable el consumo,

el petrdleo y el gas natural se agotaran en el plazo de 50 afios. De cualquier

manera, lo que parece claro es que los recursos actuales de energias no
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renovables, es decir aquellas energias cuyos recursos estan cuantificados y no

se reponen a corto plazo, no garantizan el consumo futuro del planeta.

Una posible solucion a toda esta problematica consistiria en explotar el
recurso de la fision nuclear. Esta solucion posee muchas ventajas con respecto a
los combustibles tradiciones, la principal es que no emite gases contaminantes.

Sin embargo, esta solucion plantea también los siguientes problemas:

- Posibilidades de accidente, hacen necesarias unas medidas de
seguridad muy altas, con el consiguiente coste de las mismas.

- Financiacién costosa y largo plazo de construccion.

- Acumulacion de residuos radiactivos de alta actividad durante al

menos 100.000 anos.

Todo ello, junto con el malestar social que llevan asociadas, hace que no
esté nada claro su viabilidad como solucion definitiva al problema energético

mundial.

Las energias renovables constituyen una alternativa a corto plazo a las
energias tradicionales, gracias a que la materia prima en la que se basan
procede de una fuente inagotable. Es el caso del sol, del viento o del calor del
magma del manto terrestre. Ademas, su baja produccién de contaminantes,
restringida en la mayoria de los casos al proceso de conversion a formas de
energia aprovechables por el ser humano, las hace muy atractivas. Sin embargo,
también tienen desventajas importantes. Por ejemplo, su baja densidad, lo que
dificulta su captacién y concentracion, su baja disponibilidad, su variabilidad
asociada a los distintos periodos naturales, el elevado coste de implantacién y
explotacion, el impacto ambiental visual para el caso de la energia edlica y solar

o la destruccion de ecosistemas, en el caso de la energia hidraulica.

Como hemos visto, es un hecho insoslayable que el agotamiento de los
combustibles fosiles esta cercano, y que se hace imprescindible la investigacion
e innovacion del campo energético, dada la inmadurez y la baja rentabilidad de

las energias renovables. Una de las opciones mas prometedoras la proporciona
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la fusién termonuclear controlada. Esta opcion, propuesta ya desde los afios 40,

parece la solucion perfecta a todos los problemas planteados.

Principalmente, genera energia mediante la fusién de nucleos atémicos
ligeros, que dan lugar a otros mas pesados. La energia que se genera puede
entonces convertirse a alguna forma util para su explotacién humana. En cierta
forma, el ejemplo mas claro de su factibilidad y eficacia nos lo dan las estrellas,
que funden nucleos de hidrégeno para dar helio. La energia resultante se emite
en forma de luz que es la responsable de la aparicion y el mantenimiento de la
vida en la Tierra. La producciéon de energia por fusion utilizaria como combustible
los dos isétopos pesados del hidrégeno: el deuterio y el tritio. El primero se
encuentra en relativa abundancia en la naturaleza, como en el agua del mar, de
donde podria extraerse de manera virtualmente ilimitada. En cuanto al tritio, es
un elemento radiactivo de muy corta vida media, que puede producirse

artificialmente a partir del litio.

La energia de fusion nuclear no tiene el riesgo de accidentes nucleares
incontrolados, que si afecta al caso de la fisibn. Ademas, tampoco genera
residuos radioactivos de alta actividad, ya que el periodo de semidesintegracion

del tritio es de 12 afos.

Por otro lado, en el caso de la contaminacion atmosférica, la fusion
comparte la gran ventaja de las centrales de fision. Es decir, al no existir
combustién, el unico gas que se vierte a la atmdsfera es vapor de agua. El
desarrollo exitoso de esta tecnologia acabaria con la dependencia del mundo
occidental de los combustibles fosiles, y también evitaria los problemas sociales
que generan las centrales nucleares convencionales, dando a la sociedad una

fuente de energia limpia, segura, de alta potencia y practicamente inagotable.

1.2 La energia de fusion

La fusion es el proceso en el que dos nucleos de atomos ligeros (como el
deuterio y el tritio) se unen formando elementos mas pesados. La gran fuerza

gravitacional que aparece en el interior de las estrellas (como en nuestro sol)
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comprime enormemente el hidrogeno presente y logra que se produzca la
fusién de los nucleos. La energia generada es el resultado de la conversion
de dos nucleos atdbmicos que se unen para formar uno de mayor masa
atoémica. Sin embargo, las presiones y las temperaturas en el nucleo de las

estrellas distan de las condiciones normales en la Tierra.

En la década de los 50 se formalizaron los primeros intentos para la
produccion de energia mediante fusion [Braams, 2002]. Para que los nucleos
cargados positivamente sean capaces de superar las fuerzas electrostaticas de
repulsién que existen entre ellos y se acerquen lo suficiente como para producir
reacciones de fusion a un ritmo adecuado, hay que alcanzar temperaturas del
orden de centenares de millones de grados (de aqui procede la denominacion de
fusiéon TERMO-nuclear). A estas temperaturas, el gas se encuentra en estado de
plasma, al que se le puede definir como un conjunto de particulas cargadas
positiva y negativamente sin ninguna estructura atdmica que las ligue. En otras

palabras, un plasma es un gas altamente ionizado.

Las reacciones de fusion. Las reacciones de fusidn mas sencillas de realizar

en la tierra son las que se consiguen a partir de isétopos del hidrogeno:

D + T} ™ He) (3.5MeV) + n (14.1 MeV)
DS + D T He’ (0.8 MeV) + n (2.4 MeV)
D + D? 7 T2 (1.0MeV) + p (3.0 MeV)
D/ + He;' ™ He,' (3.6 MeV) + p (14.7 MeV)

Las secciones eficaces para estas reacciones se indican en la Figura 1.1,
donde se observa que por debajo de 1 keV éstas tienen unos valores muy bajos,
aunque crecen muy deprisa. En torno a temperaturas del orden de 10 keV
(alrededor de 100 millones de grados), la reaccién entre el D y T es varios
6rdenes de magnitud mas probable que las restantes [Sheffield, 1994]. Por ello
se ha elegido esta reaccidon para ser utilizada en la primera generacion de

reactores de fusion.

16



Capitulol: Fusion Nuclear

El deuterio es un is6topo estable del hidrégeno presente en la naturaleza
en una proporcion de 1 por cada 6670 atomos de hidrégeno y su separacion
isotopica es relativamente facil. A pesar de esta pequefia proporcién, la cantidad
de deuterio contenida en los océanos seria practicamente inagotable. El tritio es
un is6topo inestable del hidrégeno, decae radiactivamente con una vida media

de 12.36 afios y no existe en la naturaleza, por lo tanto debe ser obtenido.

107
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Figura 1.1: Secciones eficaces de las reacciones D-T, D-D y D-He’.

Ciclo del tritio. En la reaccién D-T, el 80% de la energia la transporta el neutron
resultante, este neutrén puede servir para producir tritio al reaccionar con el litio

segun la ecuacioén:

Li+n 7 He+T + 4.8 MeV

Por lo tanto, si se rodea al recinto donde ocurren las reacciones de fusién
de una envoltura de litio (lamado manto fértil), el reactor sélo necesitara una

carga inicial de tritio, ya que posteriormente él mismo generara el tritio necesario.

La fusion entre el D-T tiene, ademas de la complicacion del manejo del
tritio, otra dificultad anadida, que es la produccidon de un neutrén altamente
energético capaz de modificar las propiedades mecanicas y radiactivas de los
materiales estructurales del reactor. Desde este punto de vista, la fusién entre el
D-He®, es mucho mas atractiva, al ser una reaccién que no produce neutrones,

pero requiere temperaturas mas altas. Ademas, el He® no existe en nuestro
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planeta, por lo que esta reaccion no se considera actualmente en ningun

escenario bajo estudio.

Balance energético. La condicion para un balance energético neutro (en el que
la potencia generada de las reacciones de fusiébn es igual a la potencia
suministrada al combustible, Q=1), viene definida por el criterio de Lawson
[Lawson, 1957], en el que el producto de la densidad idnica por el tiempo de

confinamiento debe ser = 10" m>s

Para obtener la condicién de ignicién, en la que el sistema es capaz de

producir sus propias reacciones, debera cumplirse

n7t.T; > 5x10* keV' m™s

donde . es el tiempo de confinamiento, y T; la temperatura iénica.

1.3 Métodos de confinamiento

Para poder calentar el combustible a la temperatura necesaria para que se
produzcan suficientes reacciones de fusién, es necesario mantenerlo aislado,
confinado en un cierto volumen y alejado del contacto con otros materiales. Hoy
en dia, los dos métodos investigados son el confinamiento inercial y el

magnético.

a) Confinamiento inercial. En la fusién por confinamiento inercial, se
concentran uniformemente haces laser sobre la superficie de una
microesfera de pocos mm de diametro de deuterio y tritio. El material en
la superficie se evapora, y por el principio de la conservacién de la
cantidad de movimiento, se provoca que el resto de materia se comprima,
llevando el combustible a densidades del orden de 1000 a 10000 veces la
del estado solido. Al mismo tiempo, la temperatura en el centro de la
esfera alcanza los 100 millones de grados necesarios para producir las
primeras reacciones de fusion, que se propagan por toda la micro-bola
hasta que el combustible es consumido totalmente. Todo este proceso se

realiza en tiempos de nanosegundos.
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b) Confinamiento magnético. En este método, el plasma se confina
mediante campos magnéticos que actuan creando una trampa magnética
para las particulas cargadas del plasma. En las maquinas toroidales (que
han sido las mas desarrolladas), el campo magnético final se crea
superponiendo a un campo magnético, segun el eje del toro (toroidal),
otro campo en direccion azimutal (poloidal). Las dos principales familias
de dispositivos de fusion por confinamiento magnético, son el Tokamak y

el estellarator.

Figura 1.2: Esquema constructivo del tokamak JET (Reino Unido).

En un tokamak el campo magnético toroidal se genera mediante un
conjunto de bobinas equiespaciadas alrededor de la camara de vacio, y el
campo magnético poloidal se crea mediante una corriente inducida en el plasma.
En la Figura 1.2 se puede apreciar el esquema constructivo de un dispositivo

tokamak.

En los estellarators [McCracken, 2005], tanto el campo magnético toroidal
como el poloidal se generan por bobinas externas y no se inducen corrientes en
el plasma. Con respecto a los tokamaks, los estellarators tienen como ventajas la
capacidad de operacion en estado estacionario y la ausencia de disrupciones y

como principal desventaja su complejidad de disefio y construccion.
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Figura 1.3: El prototipo LHD Torsatron (Japon).

En Madrid se encuentra en funcionamiento el estellarator mas grande de
Europa, el TJ-Il [Alejaldre, 1999], [Sanchez, 2011]. Sus objetivos principales son
el estudio del confinamiento y del transporte (de energia y de particulas) en
plasmas calientes. El disefio de sus bobinas permite una gran variedad de
configuraciones magnéticas, y un amplio rango de valores de la transformada
rotacional. Esta puede variar, en el centro del TJ-ll, entre 0.9 y 2. Esta
caracteristica lo distingue de otros estellarators al ser capaz de generar una gran
variedad de geometrias magnéticas en el plasma. Su eje magnético es

helicoidal, confiriéndole una extremada tridimensionalidad.

1.4 Planta de fusion nuclear productora de electricidad

Independientemente de que un futuro reactor sea un tokamak o un
estellarator, se sabe que una planta de fusion basada en reacciones D-T
producird particulas alfa (“;He) que depositaran su energia en el plasma,
calentandolo. También se obtendra un neutrén de alta energia que atraviesa sin
problemas el campo magnético y deposita su energia en el manto fértil formado
por litio, calentandolo por un lado y forzando la reaccion en la que se obtiene
tritio y helio.

Tanto el tritio del manto fértil como las particulas alfa del plasma han de

extraerse. El primero, para volver a ser introducido en la camara y el segundo

como ceniza no utilizable. La energia almacenada en el manto fértil se extrae a
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través de un intercambiador, para posteriormente producir el vapor que mueva la

turbina de un generador eléctrico.

Por lo tanto, excepto por la carga inicial, los combustibles basicos de este
reactor son el deuterio y el litio, y el residuo es el gas inerte helio. De forma
intrinseca, el proceso de fusion no produce ningun tipo de residuo radiactivo.
Hay que considerar que el neutrdon rapido que se obtiene de la fusion D-T, puede
alcanzar los elementos estructurales del reactor activandolos, por lo que hay
importantes programas de investigacidon cuyo objetivo es el desarrollo de

materiales cuya activacion sea minima y decrezca rapidamente.
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CAPITULO 2

Definicion del problema

2.1 Fenomenos fisicos

En un dispositivo de fusion nuclear pueden aparecer fendmenos fisicos
de diversa naturaleza que es necesario predecir y detectar. Este trabajo se ha
centrado en el desarrollo de software tanto para el reconocimiento de

transiciones de confinamiento como para la prediccion de disrupciones.

2.1.1 Transiciones de confinamiento

Mediante el extenso estudio de las propiedades del plasma, se han
identificado a través de los afios diferentes regimenes de confinamiento.
Conocidos como modos de confinamiento, estos regimenes usualmente ofrecen
caracteristicas Unicas en cuanto a los procesos fisicos experimentados por el
plasma. Los modos mas observados y estudiados son el modo &hmico
(exclusivo de tokamaks), el modo L, el modo H y las configuraciones que
incluyen barreras internas de transporte, las cuales mejoran sustancialmente el
confinamiento [Wesson, 2004]. Estos regimenes han sido no soélo observados

sino ademas reproducidos en un gran numero de dispositivos de fusion.

Inicialmente, la energia aplicada al plasma en un tokamak estaba
predominada por el calentamiento éhmico (modo éhmico). Aunque los tiempos
de confinamiento en este tipo de operacion aparentaban ser prometedores, se
descubrido que el simple efecto Joule era insuficiente para alcanzar los altos
parametros requeridos por un dispositivo termonuclear. Mientras la temperatura

del plasma aumenta, su resistencia disminuye, reduciendo consecuentemente el
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nivel de calentamiento que puede ser obtenido. El uso de técnicas adicionales
para el calentamiento (generalmente inyeccion de particulas neutras y
microondas) incrementaron las temperaturas alcanzadas. Este tipo de régimen
con calentamiento adicional se denomina modo L (“Low Confinement Mode”), o

modo de bajo confinamiento.

Por otro lado, también se sabe que por encima de un cierto umbral de
potencia de calentamiento, se observa un incremento en el tiempo de
confinamiento de la energia de mas de un factor 2. A este régimen se le llamé

modo de alto confinamiento o modo H (del inglés “High Confinement Mode”).

La determinacion del instante en el que el plasma cambia de un régimen
de bajo a alto confinamiento tiene un marcado interés cientifico, por ello existen
numerosos trabajos que han desarrollado sistemas automaticos para su
deteccion, [Vega, 2009 (1)], [Gonzalez, 2012 (1)] y [Gonzalez, 2012 (2)].

2.1.2 Disrupciones

La configuracién tokamak se presenta como una seria opcion para el
desarrollo de un futuro reactor. Sin embargo, se ve sometida con frecuencia a
pérdidas abruptas del confinamiento del plasma llamadas disrupciones [Schuller,
1995], [ITER, 1999]. Estas repentinas inestabilidades que causan el fin de la
descarga, ademas de afectar a la continuidad de la operacién del dispositivo,
pueden constituir un serio factor de riesgo para su integridad. Durante una
disrupcion, en periodos de tiempo del orden de milisegundos, el plasma excede
sus limites operacionales con la resultante pérdida de energia y corriente.
Durante la primera fase de la disrupcion es posible que se transfieran altisimas
cargas térmicas a los componentes de la primera pared de la maquina.
Posteriormente, grandes corrientes son inducidas en la camara de vacio y en las
estructuras aledafnas, provocando fuerzas capaces de causar dafos
considerables. Actualmente, su aparicién durante la operacion es inevitable,
especialmente en configuraciones de alto rendimiento. La necesidad de mitigar
las consecuencias de este evento fisico mediante su temprana deteccion, sera

esencial en el proximo Tokamak ITER [Boozer, 2012].
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La caracterizacion fisica de las disrupciones para su posible prediccion y
control es extremadamente compleja, debido a la gran cantidad de variables
involucradas en el fendbmeno y la relaciéon altamente no lineal entre ellas.
Desafortunadamente, solamente existen modelos tedricos parciales que no son
capaces de tratar las disrupciones de manera fiable. Debido a esta falta de teoria
desde primeros principios, habitualmente se utilizan modelos estadisticos de

aprendizaje para su prediccion.

2.2 Naturaleza de los datos y técnicas de clasificacion

Los datos de cada descarga de un dispositivo de fusion son obtenidos a
través de diagnodsticos y almacenados en bases de datos para su tratamiento
diferido. Normalmente es imposible su analisis en tiempo real debido a la gran
cantidad de datos adquiridos y la corta duracion de la descarga (500 ms en el
estellarator TJ-ll, algunos segundos en el Tokamak aleman Asdex Upgrade y
alrededor de 30 s en el Tokamak JET, el dispositivo de fusién mas grande del
mundo). Cada descarga adquiere el mayor numero de datos posible para tratar
de conocer las propiedades fisicas del plasma con la mayor precision posible. El
Tokamak JET ha llegado a adquirir hasta 10GB de datos en una descarga y su
base de datos ocupa unos 100 Tbytes. El dispositivo ITER adquirira del orden de
1 Tbyte de datos por descarga y del orden de Pbytes al afio. Teniendo en cuenta
esta gran cantidad de datos almacenada, resulta imposible a efectos practicos
analizar toda la informacion. Para facilitar estas labores, es necesario utilizar
técnicas inteligentes de acceso a datos [Vega, 2008], [Dormido-Canto, 2006],
[Vega, 2009 (2)], de creacién automatica de bases de datos, [Vega, 2010 (1)],
[Vega 2010 (2)] y de generacidon de modelos basados en aprendizaje
automatico, [Dormido-Canto, 2008], [Duro, 2009]. Como parte del aprendizaje
automatico, existen técnicas de clasificacion que permiten agrupar muestras de
acuerdo a ciertos criterios. Dependiendo de si se conocen o no las clases donde
se van a ir clasificando las muestras, en estos casos se habla de clasificacion

supervisada o0 no supervisada respectivamente.
El objetivo de la clasificacion dentro del aprendizaje automatico consiste

en la asignacion de un objeto (que puede representar un fendémeno fisico) a una

de las diversas categorias o clases especificadas.
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2.2.1 Clasificacion supervisada

Este tipo de clasificacion cuenta con un conocimiento a priori, es decir,
para la tarea de clasificar un objeto dentro de una categoria o clase se parte de
modelos ya clasificados (objetos agrupados que tienen caracteristicas comunes).

Se pueden diferenciar dos fases dentro de este tipo de clasificacion:

» En la primera fase se tiene un conjunto de entrenamiento o de
aprendizaje (para el disefio del clasificador) y otro llamado de test o de
validacién (para clasificacion), ambos conjuntos serviran para construir un

modelo o regla general para la clasificacion.

e La segunda fase constituye el proceso en si de clasificar los objetos o

muestras de las que se desconoce la clase a la que pertenecen.

2.2.2 Clasificacion no supervisada

A diferencia de la clasificacion supervisada no se posee un conocimiento
a priori de las categorias involucradas en el proceso de clasificacién. A la

clasificacion no supervisada se la suele llamar también clustering.

En este tipo de clasificacion, se dispone de “objetos” o muestras que
tienen un conjunto de caracteristicas, de las que no se sabe a qué clase o
categoria pertenecen [Liu, 1998], siendo la finalidad el descubrimiento de grupos

de “objetos” cuyas caracteristicas afines permitan separar las diferentes clases.

2.3 Necesidad de la paralelizacion

En este trabajo se ha optado por la clasificacién supervisada ya que
existe conocimiento a priori de los datos con los que se va a trabajar. Ademas,
es la técnica mas adecuada cuando se pretenden obtener modelos de prediccién
de eventos. Dentro de los métodos supervisados, se han utilizado las Maquinas
de Vectores Soporte (Support Vector Machines, SVM) [Vapnik, 2000],
[Cherkassky, 1998] que permiten clasificar muestras con una alta

dimensionalidad, como ya se comentd anteriormente.
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Las SVM tienen ciertas caracteristicas que las han puesto en ventaja,

comparadas con otras técnicas de clasificacion:

- Usar un principio inductivo, que busca la minimizacién del riesgo
estructural usando una funciéon de transformacion llamada kernel, les
da una gran capacidad de generalizacion, incluso cuando el conjunto

de entrenamiento es pequefo y de alta dimensién.

- ElI proceso de entrenamiento (o aprendizaje) no depende
necesariamente del numero de atributos, por lo que se comportan

muy bien en problemas de alta dimensionalidad.

- Existen pocos parametros a ajustar; el modelo generado sélo

depende de los datos con mayor informacion.

- El modelo final puede ser escrito como una combinacion de un
numero muy pequefio de vectores de entrada, llamados vectores

soporte.

- El compromiso entre la complejidad del clasificador y el error puede

ser controlado explicitamente.

Pero las SVM también tienen desventajas:

- Cuando los parametros estan mal seleccionados se puede presentar
un problema de sobre-entrenamiento, lo cual ocurre cuando se han
aprendido muy bien los datos de entrenamiento pero no se pueden
clasificar bien las muestras futuras. Es decir, no existe suficiente
capacidad de generalizacion. En la Figura 2.1 se observa claramente
coémo el clasificador representado por la linea verde se ajusta a la
perfeccion a los datos de entrenamiento. Sin embargo, el clasificador
de la linea negra, mucho mas sencillo, probablemente tendra mejor

capacidad de generalizacion.
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Figura 2.1: Problema de sobre-entrenamiento.

- En gran medida, la solucion al problema, asi como su generalizacién,

depende del kernel que se use y de los parametros del mismo.

- Gran esfuerzo computacional para resolver el problema de

minimizacion de SVM con gran cantidad de datos (> 10°) de alta

dimensién (> 15).

La solucién a esta ultima desventaja es el principal objetivo de esta Tesis.

Se va a abordar la paralelizaciéon de aplicaciones basadas en SVM, permitiendo

asi una ejecucion mas rapida que ayude en la busqueda de los parametros

optimos y que permita obtener el mejor modelo en la menor cantidad de tiempo.
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CAPITULO 3

Maquinas de Vectores
Soporte

3.1 Introduccion

Durante los ultimos 30 afios, y de la mano del rapido crecimiento del
poder de calculo de los computadores, una parte importante de la teoria de
induccion de modelos sobre la base de patrones, desarrollada desde los afios
50, ha encontrado la plataforma fisica necesaria para ser aplicada a problemas
reales. La mayoria de estos modelos de aprendizaje abordan dos tipos de
problemas: el Reconocimiento de Patrones o Clasificacion y la Aproximacion de
Funciones o Regresién, [Marqués de Sa, 2001]. Sin embargo, aunque han dado
muy buenos resultados, la mayoria de los modelos puestos en practica utilizan
métodos de sintesis (entrenamiento) que desembocan frecuentemente en
estimaciones locales o en la utilizacion de métodos empiricos para encontrar un

modelo general.

Las Redes Neuronales Artificiales [Hilera, 1995], [Chen, 1996] vy
[Patterson, 1996], forman parte de los modelos que tienen como marco una
teoria conocida con el nombre de Maquinas de Aprendizaje (Learning Machines,
LM), [Haykin, 2009]. Esta teoria describe las condiciones necesarias y
suficientes para la consistencia, al minimizar la magnitud del error de
entrenamiento. La consistencia significa que se alcanza un nivel aceptable de
generalizacién (una buena descripcion para datos no conocidos). El progreso de

esta teoria fue ademas la base para el desarrollo de importantes conceptos que
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desembocarian en un nuevo principio, aun mas general llamado Minimizacion

del Riesgo Estructural.

Gracias al principio de Minimizacion del Riesgo Estructural se desarroll
un método conocido con el nhombre: Maquinas de Vectores Soporte o en ingles
Support Vector Machines (SVM) [Christianini, 2000]. En los ultimos afios ha
crecido considerablemente la cantidad de aplicaciones e implementaciones de
este método, que en su forma original tiene la fundamentacion matematica que
garantiza que se alcanzaria la solucion global en un tiempo finito y con una
minima parametrizacion. Como ejemplos de campos en los que se ha hecho uso
de la técnica SVM cabe destacar la Biologia [Dror, 2005], la Medicina [Yuh-Jye,
2000], la Economia [Tay, 2001], etc. Un listado mas exhaustivo de ejemplos de

aplicacion de SVM puede encontrarse en [Guyon, 2013].

El algoritmo de las SVM fue desarrollado por Vapnik [Vapnik, 2000] y esta
basado en la teoria del Aprendizaje Estadistico. Las SVM en el caso de
clasificacién tienen como objetivo encontrar un hiperplano éptimo que separe
dos clases, ver Figura 3.1. Para encontrar el hiperplano éptimo hay que minimizar
la norma de un vector (w) que define el hiperplano de separacién. Esto es

equivalente a maximizar el margen entre dos clases.

Clasificacion Regresion

Clase 1 0] o

»* o
o Clase 2 o
.

v
v

Figura 3.1: Esquemas de clasificacion y regresion en SVM.
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En el caso de la regresién, el objetivo es la estimacién de una funcion, en
lugar de predecir una etiqueta y; = {£1} como era el caso de la clasificacion.
Para el sistema basado en regresion, y; sera considerado como una funcion
dependiente de x;, esta funcion podra tomar cualquier valor real, a diferencia de
lo que sucedia en clasificacion donde solo podia tomar los valores

correspondientes a las etiquetas de las clases.

Tanto en clasificacibn como en regresion se obtiene un problema de

Programacion Cuadratica.

3.2 Espacios inducidos por la funcion kernel

Debido a las limitaciones computacionales de las maquinas de
aprendizaje lineal, éstas no pueden ser utilizadas en la mayoria de las
aplicaciones del mundo real. La representacion por medio de una funcion Kernel
ofrece una solucién alternativa a este problema, proyectando la informacion a un
espacio de caracteristicas de mayor dimension, el cual aumenta la capacidad
computacional de las maquinas de aprendizaje lineal. La forma mas comun en
que las maquinas de aprendizaje lineales aprenden una funcion objetivo es

cambiando la representacion de la funcién. Esto es similar a mapear el espacio

de entradas X a un nuevo espacio de caracteristicas F = {p(x)| x € X} . Esto es:

X ={X],X5,0.0X, } = @(X) = {@p(x)), p(x,), ..., 0(x,)}

Los valores introducidos para describir la informacién original o atributos
son conocidos como caracteristicas, mientras que la seleccion de la mejor

representacion se conoce como seleccion de caracteristicas.

En la Figura 3.2 se muestra un mapeo de un espacio de entradas de dos
dimensiones a un espacio de caracteristicas de dos dimensiones. La informacion
original no puede ser separada por una maquina lineal en el espacio de

entradas, mientras que en el espacio de caracteristicas esto resulta muy sencillo.
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@(X)

¢(0)

¢(0)
o(0)  ¢(0)

A\ 4

Figura 3.2: Mapeo del espacio de entrada a un espacio de caracteristicas de mayor dimension.

Las maquinas de aprendizaje lineales son funciones reales
f:XeR" >YeR. La funcidon f se considera como una funcion lineal de x € X,

tal que se puede escribir como:

f(x) =(w-x)+b

=wx” +b

n
= z wx, +b
i=1

donde w es el vector de pesos y b es el bias, términos tomados de la literatura

de redes neuronales. Las maquinas de este tipo admiten una representacion

dual, esto es, si se definew=> «,y,x, se tiene que la funcion lineal se puede

escribir en su forma dual como:
f(X) = Zaiyi<xi 'xi> +b
i=1

donde (-) es el producto interno. Una propiedad importante de la representacién
dual es que la informacion de entrenamiento entra a la funcién a través de las
entradas de la matriz G =(x;-x,). A fin de aprender relaciones no lineales con

maquinas lineales, es necesario seleccionar un conjunto de caracteristicas no

lineales, con las cuales poder reescribir la informaciéon original en una nueva
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representacion. De ahi que el conjunto de hipdtesis que se consideran son del

tipo:

SO =3 w0 +b

donde ¢ : X — F es un mapeo no lineal que va del espacio de entradas a algun
espacio de caracteristicas. Debido a que las maquinas de aprendizaje lineal
admiten una representacion dual se pueden escribir las hipétesis como una

combinacion lineal de la informacion de entrada (x;, y;), de la siguiente manera:

FO) =Y ardol ()0 +b

Por lo que si se puede calcular el producto interno en el espacio de
caracteristicas como una funcion de las entradas, se estara realizando un mapeo
del espacio de entradas al espacio de caracteristicas, donde se realizara el

aprendizaje con una maquina lineal.

Un Kernel K es una funcion, tal que paratodo x,z € X
/
K(x,2) ={p(x)-9(2)) = D¢ (),(2)
i=1

donde @ es un mapeo del espacio de entradas X al espacio de caracteristicas

F.

El uso de la funcion kernel hace posible realizar el mapeo de la
informacion de entrada (x, z) al espacio de caracteristicas (¢(x), p/(z)) de forma
implicita y entrenar a la maquina lineal en dicho espacio. La unica informacion
necesaria para el entrenamiento es la matriz de Gram. Dicha matriz también es

conocida como la matriz kernel, la cual se denota con la letra K

K(x,z) = <(0(x)i -9(2), >j,j:1
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Una vez definida la matriz K, la hipétesis se puede calcular evaluando, al

menos [ veces, la matriz K de la siguiente manera:
/
S(x) = ZaiyiK(xiax)+b
i=1

Utilizando la funcion kernel no es necesario calcular explicitamente el

mapeo ¢ : X — F para aprender en el espacio de caracteristicas.

Algunas de las propiedades que debe cumplir la funcién kernel para

definir un espacio de caracteristicas son las siguientes:

1. Simétrica
K(x,2) =(p(x)-¢(2)) ={p(2) - p(x)) = Zfﬂ,- ()¢, (2) = K(z,x)

2. Desigualdad de Cauchy-Schwarz

K(x,2)" =(p(x) @(2))’ <o) o) =
={@(x)- p(x)){p(2)- @(2)) =
=K(x,x)K(z,z)

Estas condiciones, no son suficientes para la existencia de un espacio de
caracteristicas. En [Bottou, 2007] se demuestra como el teorema de Mercer
provee las condiciones que debe cumplir una funcion K para ser un kernel, el

cual induzca un espacio de caracteristicas.

Sean K; y K, kernels sobre XxX , X cR", a < R", con £ una funcion real

sobre X
p: X >R"

con K3 un kernel sobre R"xR", B""una matriz semidefinida positiva, entonces

las siguientes funciones son kernels:
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—_—

K (x, z) = Ki(x, 2)+ Kx(x, z)
K(x, z) =aK(x, z), aeR
K (x, z) = Ki(x, 2)K(x, z)
K (x, 2) =f(x)f (2)

K(x,2) = K5 (¢ (x),9 (2))
K(x,z) =x"Bz

2 T

A continuacién se dan algunas funciones que satisfacen las condiciones de
Mercer:

e Lineal

Este kernel es una transformacién lineal del tipo
k(x,z)= <Ax . Az> =x"A"Az =x"Bz

Donde B = 4" 4 es una matriz semidefinida positiva.

e Polinomial

El mapeo polinomial es un método muy popular para modelar funciones

no lineales,

K(x,x)= <x,x>d
K(x,x)=({(x,x)+c)’

Con c € R, en la practica se prefiere utilizar el segundo kernel.

e Funciones de Base Radial
K(x,z) = exp(-x— z||2 /c?)

Las funciones de base radial (RBF) son también conocidas como

funciones Gaussianas.
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3.3 Hiperplano de separacion optimo

Un hiperplano de separacién es una funcién lineal que es capaz de

separar los datos de entrenamiento sin error. Supongamos que los datos de
entrenamiento consisten en n puntos (x;,,),....(x,,,), x€R’,y e {+1,-1} que
pueden ser separados por la siguiente funcion:
D(x)=(w-x)+w, (Ecuacién 3.1)

con valores apropiados paraw y wy.

El hiperplano de separacion debe cumplir las siguientes restricciones que
definen la separacion de los puntos del ejempilo:

(w-x;)+w, =+A si y, =+I1

(w-x,))+w, <-A si y,==Li=1,..,n

De la unién de ambas ecuaciones:
vilw-x)+wy1zA, i=1...,n (Ecuacién 3.2)

De esta ultima ecuacion se deduce que todos los hiperplanos posibles de

separacion pueden expresarse en funcion de los datos de entrenamiento.

Hiperplano

Hiperplano
optimo

v

Figura 3.3: Hiperplano 6ptimo de separacion.
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La distancia desde el hiperplano de separacion hasta el punto mas
cercano se denomina margen y sera denotada por A. Un hiperplano se
denomina optimo si el margen A es maximo. La distancia entre el hiperplano de

separacion y un punto x’ es ‘D(x')‘/”w", como se muestra en la Figura 3.4.

Si se supone que existe un margen A, todos los puntos de

entrenamiento deben cumplir que:

A (O R Py

[

donde y, e {-1+1}

El problema de encontrar un hiperplano 6ptimo es igual que el de
encontrar el w que maximice el margen A. Pero podria haber infinitas
soluciones que pueden diferir sélo en la escala de w. Para limitar el nUmero de

soluciones se fija la escala con la siguiente ecuacion:

Al =1

De esta ecuacion se deduce que maximizar el margen A es equivalente a

minimizar la norma de w.

Un hiperplano éptimo es aquel que cumple la ecuacion 3.2 y ademas minimiza:

n(w) =wf

con respecto a w y wy. Los puntos para los cuales la ecuacion 3.2 cumple la
igualdad son los que estan justo en el borde del margen y son llamados vectores
soporte. En la Figura 3.4 se muestra un ejemplo de distancias al hiperplano de

separacion de cada punto.
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D(x) > +1

v

Figura 3.4: Distancia al hiperplano 6ptimo de separacion.

Como los vectores soporte son los puntos que estan mas cercanos a la
superficie de decision, también seran los puntos mas dificiles de clasificar y por
tanto definen la superficie de clasificacion. Mas tarde se vera que la superficie de

decision se expresa en funcién de los vectores soporte.

La capacidad de generalizacion del hiperplano de separacion optimo se
puede relacionar directamente con el numero de vectores soporte. Segun Vapnik
el numero de vectores soporte proporciona un limite para la expectativa de la

tasa de error de una muestra

E [numero de vectores soporte]
E [Y%error] <

n

El operador E, representa la expectativa sobre todos los conjuntos de
tamafo n. Este limite es independiente de la dimensionalidad de los datos.
Asumiendo que un hiperplano 6ptimo puede ser construido a partir de un nimero
pequeno de puntos (si se compara con el nimero total de puntos de la muestra
de entrenamiento), éste sera una buena generalizacion incluso para

dimensiones de los datos mucho mas altas.

A continuacion se va a calcular la dimension VC (del inglés Vapnik-

Chervonenkis dimension) que es una medida de la capacidad de los algoritmos
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de clasificacion estadistica, definida como la cardinalidad del mayor conjunto de
puntos que el algoritmo puede separar. Es un concepto fundamental en la teoria
Vapnik-Chervonenkis, y fue originalmente definido por Viadimir Vapnik y Alexey
Chervonenkis [Vapnik, 1971]. Vapnik proporciona un limite para la dimension VC
de un conjunto de puntos. Para las funciones que cumplen la ecuacion 3.2, la

dimensién VC esta limitada por

2
. r
h<min(—,d)+1

donde r es el radio de la esfera mas pequefa que contiene a todos los puntos de
entrenamiento (xj,....,x,). De esto se deduce que es posible controlar la
complejidad del hiperplano, independientemente de la dimensionalidad de los
puntos. Encontrar un hiperplano éptimo para un conjunto de puntos separables
es un problema de optimizacion cuadratica con restricciones lineales, como se

vera a continuacion. Determinar los w 'y b que minimicen la funcion:

1, 2
70 =3
sujeto a la restricciéon

yilw-x,)+b]21, i=1...,n

dada por los puntos de entrenamiento (x;, y;), i=1,...n x € R?. La solucién a este
problema esta formada por d+1 parametros. Para datos de dimensién pequefa
este problema puede ser resuelto con programacion cuadratica (QP). Sin
embargo, para datos de dimensién elevada no es practico resolverlo de esa
forma, no obstante, es posible traducir el problema a la representacion dual para

asi obtener una solucion.

La teoria de optimizacion afirma que un problema de optimizacién tiene
una representacion dual, si las funciones de coste y las restricciones asociadas
tienen forma estrictamente convexa. En este caso resolver el problema dual es
equivalente a resolver el problema original. El problema de optimizacién
satisface estos criterios y por tanto posee una representacién dual. En este caso
el teorema de Karush-Kuhn-Tucker (KKT) se utiliza para traducir el problema

original a su forma dual. Este problema dual posee también una interpretacién
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geométrica. Primero se determina una malla convexa para cada clase, esta
malla sera la mas pequefia posible y que contenga todos los puntos de cada
clase. Entonces el hiperplano 6ptimo es aquel que corta en dos la distancia

minima entre los dos puntos mas cercanos de cada malla.

Malla para
y=+1

Malla para
y=-1

v

Figura 3.5: Malla convexa de las clases +1 y -1.

Para obtener la representacion dual se deben realizar dos pasos, primero
construir el problema de optimizacion sin restricciones usando los multiplicadores

de Lagrange:

Lw,b,a) = %(w- w)— Z o {y,[(w-x,)+b]-1} (Ecuacion 3.3)

i=1

donde los «; son los multiplicadores de Lagrange. El punto de silla de esta

ecuacion proporciona una solucion al problema de optimizacion. La funcién

deberia ser minimizada con respecto a w y b, y maximizada con respecto a

az0.
El segundo paso es utilizar las condiciones KKT para expresar los

parametros w y b sélo en funcién de los parametros «,. Entonces solo se

necesitaria maximizar la ecuacién con respecto a los multiplicadores de
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Lagrange. Segun el teorema de Karush-Kuhn-Tucker las solucionesw’, b ya ',

deberian satisfacer las siguientes condiciones:

oL(W ,a",b")

0
ow
OL(w',a",b") _0
ob

Resolviendo las derivadas parciales se obtienen las siguientes propiedades

para los hiperplanos 6ptimos:

1. Los coeficientes a;, i=1,...,n deben cumplir que
n " "
Zat =0 «a 20, i=1,...,n (Ecuacién 3.4)
i=l

2. El vector w es una combinacion lineal de los vectores del conjunto de
entrenamiento.

n
* * * .
w = E o,yx, «a =20, i=l..,n (Ecuacion 3.5)
i=1

Los datos que cumplen la ecuacion 3.2 para el caso de la igualdad son los
vectores soporte. Para construir el problema dual se van a sustituir los
parametros wy b en la ecuacion 3.3 y en la funcién de decisiéon que aparece en la
ecuacion 3.1. Para hacer mas clara esta sustitucion, primero se reescribe la

ecuacion 3.3 de la siguiente forma:

L(w,b,a) = %(W W)_Zn:aiyixi ) W_biaiyi +iai
i1 i1 i1

Teniendo en cuenta la condicion que refleja la ecuacion 3.4, el tercer
término sera 0, por lo que haciendo las sustituciones oportunas se obtiene la

funcion dual correspondiente al problema de optimizacion:

1 n n
L(e) = ) Zaiajyiyj(xi~ 'xj)+zai
=l

i,j=1

Esta ecuacion debe ser maximizada con respecto a los multiplicadores «; .
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De esta forma la representacion de la funcién del hiperplano éptimo

tendria el siguiente aspecto:
D(x) = za;yi(x"xi)_'_b*
i=1

El parametro b* se calcula teniendo en cuenta las propiedades de los

vectores soporte. Sea (x,, )5) un vector soporte, entonces se cumple que:

ys[(w~xs)+b*]:1

Y sustituyendo en la ecuacion 3.5 se obtiene:
b* = ys _Za;yi(‘xi "xs)
i=1

Con esto se ha completado la construccion del problema dual utilizando

la formulacion Langrangiana y las condiciones KKT. La definicién de la forma

dual del problema de optimizacion consiste en encontrar los parametros «,,

i=1,....,n que maximicen la funcion:
1 n n
L(a) = _E Zaiajyiyj (xi~ ’ x_/) + leai
i,j=1 i=

teniendo en cuenta las siguientes restricciones

n
Yy, =0, o 20, i=l..n

i=1

Se puede observar que esta ultima formulacion requiere solo calcular los
productos interiores de los puntos de entrenamiento. Esto se vera mas adelante
con un ejemplo numérico. En la practica este problema de optimizacion puede

ser resuelto usando métodos de programacion cuadratica.

La formulacion del hiperplano éptimo de separacion parte de un supuesto

en el que los datos son divisibles linealmente. Sin embargo, en muchos casos es
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imposible separar linealmente los datos. En estos casos es necesario hacer un
balance entre el objetivo de minimizar el riesgo (estrechando el margen) y

obtener datos falsos (maximizacion del margen).

Para poder clasificar los datos no separables linealmente se debe permitir
que algunos de los puntos de entrenamiento se encuentren dentro del margen y

cuantificar el riesgo empirico usando la funcion de pérdida basada en el margen.

Ry (04,2, = =3 Ly (3 £ )

El error basado en el margen indica la desviacion con respecto a los

limites del margen, la cual es representada con las variables de holgura:

& =max(1-y,f(x;,w), i=1L..,n.

En la Figura 3.6 aparecen tres datos xj, x; y x3, cada uno de ellos no
separable y que estan dentro del margen. Ademas, los puntos x; y x3 estan mal
clasificados porque estan en el lado equivocado del margen. El punto x;

representa un punto no separable pero que esta bien clasificado.

D(x)=+1

Figura 3.6: Variables holgura en funcion del margen de separacion.
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Al igual que todos los otros métodos de clasificacion practicos, SVM

intenta obtener un valor del error de aproximacion de una clasificacion errénea.

Teniendo en cuenta las variables de holgura &, , ahora se debe encontrar un w'y

un b que cumplan lo siguiente:
%[leé + %”W”z (Ecuacién 3.6)

sujeto a la restricciéon
yilw-x)+b]121-&, i=1,..,n

y dado un C suficientemente grande. De esta forma, el parametro C controla el
compromiso entre la complejidad y la proporcion de los puntos no separables y
debe ser elegido por el usuario. El valor de C especifica implicitamente el
tamano del margen, ya que el hiperplano de margen 6ptimo que satisface la

ecuacion 3.6, es un hiperplano con A = 1/||W*

Este problema de optimizacion también puede ser traducido a su notacion
dual para ser resuelto con datos de gran dimensionalidad. Si se realiza el mismo
procedimiento de traduccion al dual que se ha usado anteriormente, la expresiéon

dual seria:

1 n n
L(a) = ) Zaiajyiyj(xi» 'xj)+zai
-1

i,j=1

Buscando los parametros «; i=1,....,n que maximicen la funcion anterior

teniendo en cuenta que:

Yy, =0, 0<a, <C/n i=l...,n

i=1

Como se puede ver, el problema de optimizacion difiere del caso

separable solo por la inclusion del limite maximo C/n en las restricciones.
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3.4 Maquina de vectores soporte para clasificacion

La maquina de vectores soporte para clasificacion es construida teniendo
en cuenta todo lo visto en las secciones anteriores. El kernel con producto
interior es utilizado para mapear los datos a una dimensiéon mayor donde se
encontrara un hiperplano de separacién 6ptimo. Esto se corresponde con la
sustitucién de los productos interiores en las ecuaciones de optimizacién con los
productos interiores de los kernels. Para la clasificacion de datos no separables

linealmente la funcién de decision vendra definida por:

£ = oK (3.0 +b

* . ., . .
Los parametros «;, i=l..,n son la solucion del siguiente problema de

optimizacioén cuadratico. Maximizar la funcion:

1 n n
L(a) = _E zaiajyiyjK(xi» 'xj)+zai

i,j=1 i=1
sujeto a las restricciones

Yy, =0, 0<a, <C/n  i=l...,n

i=1
siendo (x,,y,), i=1,..,n los datos de entrenamiento, K un kernel y C el

parametro de regularizacion.

La formulacion basica de SVM puede ser adaptada para problemas de
multiples clases, situaciones donde la distribucion de datos futura se sabe que es
diferente de los datos de entrenamiento y problemas con datos desiguales en las
tasas de puntos no clasificados. Estas situaciones son comunmente conocidas

como casos de la vida real.

e Multiples clases: Para aplicar SVM a un problema con mas de dos clases lo
que se suele hacer es descomponer el problema en sub-problemas de dos
clases. Para un problema con N clases, se puede descomponer el problema

en N sub-problemas de dos clases, el sub-problema binario J;, siendo
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i=1,....,N consistira en tomar los puntos de la clase i, contra todos los demas

puntos que no son de la clase i.

o Distribuciones desequilibradas y costes desiguales: Se puede modificar el
coste funcional del SVM para tener en cuenta distribuciones desequilibradas
y costes desiguales. Siguiendo [Lin, 2000] se introducen dos nuevos
parametros C (uno por cada clase) para tener en cuenta las diferentes

probabilidades ante errores de clasificacion y asi

. i 1, 2
CT 2.5+C 2 &+
ie+clase Jje—clase 2
donde C" y C pueden ser calculadas utilizando la informacién sobre los

costes de mala clasificacion de los datos, de esta forma:

Ct = Coste (falsos negativos) p+ps_

C =Coste (falsos positivos) p_p;L

donde p" y p” son las probabilidades de los datos futuros, ps" y ps son las
probabilidades de los datos de entrenamiento. Teniendo en cuenta estas
probabilidades, la formulacion dual no cambia pero si las restricciones, ya

que debemos incorporar C'y C°

0<a <C", ie+clase

1

OSaj <C, je-clase

3.5 Ejemplo de utilizacion de SVM para el XOR (Or-exclusivo)

Este ejemplo demuestra el mecanismo de calculo de SVM para un
problema binario de separacion lineal utilizando un kernel. Como se ve en la
Figura 3.7, el conjunto de datos no es linealmente separable en dimensién dos,
que es la dimension de los puntos de entrenamiento. La funcion XOR tiene la

siguiente representacion en dos dimensiones:
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-2

X1
Figura 3.7: Representacion de la funciéon XOR.

Se utiliza una funcién kernel polinomial de grado dos para transformar los
datos de entrada y asi facilitar el calculo del hiperplano 6ptimo de separacion en

un espacio de dimensién mayor. El kernel utilizado sera el siguiente:
K(,x)=[(x-x)+1]

. 2 2
que se corresponde con el grupo de funciones Z = (l,\/le,\/zxz,\/lexz,xl ,xz),

donde x; y x; representan las dos dimensiones de entrada. El vector z es un
punto en el espacio de caracteristicas de dimensién seis. Para determinar los

limites de decision dentro de este espacio se debe resolver la formulacion dual

del problema de optimizacion para C = .

Maximizar la funcién

1 4
La)=a,+a,+a,+a, —EZa[ajyiyjKij

=l

Sujeta a las restricciones

4
> v =a—a,+a;—a, =0,
i=1

0<¢, 0<a, 0<a, 0<q
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El kernel se representa por una matriz de 4x4 elementos k,-]- .

p—i)—l)—t\o
p—n;—s\Op—t

p—l@)—tp—l
@y—ay—.up—a

La solucion al problema de optimizacion se obtiene con los valores

o =a, =a, =a, =0.125, teniendo en cuenta que los cuatro puntos seran

vectores soporte. La funcion L alcanza un maximo de 0.25 como solucién. El

margen se puede calcular sabiendo el maximo de la funcion L ya que:

2L(a") = ||M|2 =0.5y como A=1/|w|= J2

La ecuacion 3.5 se utiliza para resolver los parametros w,,w,,w;,w,,w;y w,en

términos de a; .
* 4 *
w=>ayx=[0 0 0 1/2 0 0]
i=1
Resultando la funciéon de decisidn

D(x,,x,) = x,x,

En la Figura 3.8 (a) se representan los datos de entrada para la funcién
XOR vy en la Figura 3.8 (b) el hiperplano de separacion, asi como los margenes

asociados en el espacio de caracteristicas.
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(a) (b)
21 D(x,x,)= -1 D(x,,%,)= +1 2
: ! B D(X,,%,)= +1
Margen
! . - ! maximo
D(x,%,)= 0 ﬁxlxz v
0 0 A D(x,,%,)= 0
v )
D(x,.%,)= -1
D(x,.x,)= +1 D(x,%,)= -1 ® @ (%)
2 2
2 1 0 1 2 2 1 0 1 2

Figura 3.8: (a) Datos de entrada y clases asociadas. (b) Hiperplano de separacion y margenes
asociados en el espacio de caracteristicas.
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CAPITULO 4

Implementacion paralela de
SVM

4.1 Introduccion al Procesamiento Paralelo

Un computador paralelo puede ser definido como un conjunto de dos o
mas procesadores que, entre otras cualidades, ofrecen la posibilidad de trabajar
cooperativamente para resolver diferentes tareas y problemas [Blazewicz, 2000].
Esta definicion incluye desde redes de estaciones de trabajo hasta
supercomputadores con cientos de procesadores, pasando por clusteres de

computadores.

En la actualidad, la tendencia apunta hacia los clusteres de
computadores, ya que dichas plataformas ofrecen una buena relacién
prestaciones/coste, ademas de interesantes caracteristicas de re-

configurabilidad, tolerancia a fallos, etc.

A la vez que se han disefado nuevas arquitecturas paralelas, se han
desarrollado interfaces de programacion que faciltan las tareas de
implementacién en las mismas, como por ejemplo, las librerias para
programacion basadas en paso de mensajes o las herramientas para la
programacion multiproceso en arquitecturas de memoria compartida, [Grama,
2003]. La paralelizacion con estas herramientas es generada de forma casi

integra por las decisiones del programador.
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4.2 Arquitecturas Paralelas mas utilizadas

En esta seccion se ofrecen los conceptos basicos del procesamiento
paralelo en computadores de altas prestaciones. En concreto se describen
brevemente algunas de las arquitecturas paralelas mas utilizadas, asi como las
métricas basicas utilizadas para evaluar el rendimiento de programas paralelos.
En la Figura 4.1 aparecen las dos arquitecturas paralelas mas importantes, la
arquitectura de memoria compartida y la arquitectura de memoria distribuida,
aunque, como se vera mas adelante, existen variantes que mezclan aspectos de

estas dos arquitecturas basicas.

P P|e e o | P Red de interconexion
¥ ¥ 3 v v y
Red de interconexion P P P
¢ ' $ ' ¢ e
M M|je e e M M M M
(a) (b)

Figura 4.1: Arquitecturas paralelas: (a) Memoria compartida, (b) Memoria distribuida.

4.2.1 Multiprocesadores de Memoria Compartida

Los multiprocesadores de memoria compartida proporcionan un espacio
de memoria Unico para todos los procesadores, simplificando la tarea de
intercambiar datos entre los mismos. El acceso a memoria compartida ha sido
implementado tradicionalmente usando una red de interconexion entre los
procesadores y la memoria. A esta arquitectura se le conoce tradicionalmente

como arquitectura UMA (Uniform Memory Access) [Hager, 2010].

La arquitectura paralela prevalente es el multiprocesador de pequena o
moderada escala que proporciona un espacio de direccionamiento global y
acceso uniforme a toda la memoria principal desde cualquier procesador. A esta
arquitectura se le denomina Multiprocesador Simétrico o SMP [Henessy, 2002],

[Rey, 2011]. Cada procesador tiene su propia caché y todos los procesadores y
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modulos de memoria estan conectados a la misma red de interconexion,

usualmente mediante un bus compartido.

Los SMP dominan el mercado de los servidores y son los mas comunes
en la actualidad. La comparticion eficiente de los recursos, como la memoria y
los procesadores, asi como la posibilidad de acceder a todos los datos
compartidos de forma eficiente desde cualquier procesador, usando operaciones
de lectura y almacenamiento, hacen a este tipo de maquinas atractivas tanto

para entornos multi-tarea como para la programacién paralela.

El elemento de disefio clave de esta arquitectura es la organizacion de
una jerarquia de memoria extendida. Sin embargo, las arquitecturas paralelas de
este tipo requieren una adecuada gestion de la memoria, con el objetivo de
evitar problemas de coherencia de caché. Este problema consiste en que
cuando un bloque de memoria se encuentra en uno o mas procesadores y otro
distinto lo modifica, hay que evitar que el resto de procesadores accedan al
contenido no actualizado existente en su memoria local. Esto conlleva que sea
necesario aplicar técnicas de sincronizacion para controlar el acceso a las

variables compartidas [Culler, 1998].

La programacion paralela en este tipo de arquitectura se basa en el
modelo fork-join, paradigma que proviene de los sistemas Unix, donde una tarea
muy pesada se divide en K hilos (fork) con menor peso, para luego "recolectar"
sus resultados al final y unirlos en un solo resultado (join). La interfaz de

programacion mas utilizada en este caso es OpenMP, [OpenMP, 2013].

4.2.2 Multiprocesadores de Memoria Distribuida

Una forma de evitar los problemas de los multiprocesadores de memoria
compartida consiste en hacer uso de multicomputadores. Los multicomputadores
[Hwang, 1998] constan esencialmente de un conjunto de procesadores, cada
uno conectado a su memoria local. Los procesadores se comunican mediante el

paso de mensajes a través de una red de interconexion.
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La programacion de multicomputadores se realiza mediante librerias de
paso de mensajes, en este paradigma de programacion existen dos interfaces
principales de programacion de aplicaciones: MPI (Message Passing Interface)
[Snir, 1996], y PVM (Parallel Virtual Machine) [Geist, 1994], siendo MPI el
interface mas utilizado en la actualidad. La complejidad de este modelo de
programacion radica en que el programador debe planificar la distribucién de
cédigo y datos entre los diferentes procesadores de manera eficiente,
estableciendo la secuencia correcta de envio de mensajes que necesiten otros
procesadores. El cédigo para cada procesador se carga en la memoria local al
igual que cualquier dato que sea necesario. Los programas estan divididos en
diferentes partes, como en el sistema de memoria compartida, y dichas partes se
ejecutan concurrentemente por procesadores individuales. Cuando los
procesadores necesitan acceder a la informacion de otro procesador, o enviar
informacion a otro procesador, en lugar de acceder a su memoria local, realizan
las operaciones de lectura o escritura de la informaciéon mediante el envio de
mensajes. La principal ventaja de esta arquitectura es que es directamente

escalable y presenta un bajo coste para sistemas grandes.

4.2.3 Multiprocesadores de Memoria Compartida-Distribuida

Recientemente, los multiprocesadores de memoria compartida han
seguido algunas de las tendencias establecidas previamente por los
multicomputadores. En particular, la memoria ha sido distribuida fisicamente
entre los procesadores, reduciendo el tiempo de acceso a la memoria e
incrementando la escalabilidad. A estos computadores paralelos se les
denominan multiprocesadores de memoria compartida-distribuida (DSM)
[Tanenbaum, 2009]. Los accesos a la memoria remota se realizan a través de
una red de interconexiobn, de una manera similar al caso de los

multicomputadores.

La diferencia principal entre los DSMs y los multicomputadores es que los
mensajes se inician en respuesta a accesos a la memoria en vez de llamadas al
sistema. Para reducir la latencia de la memoria, cada procesador tiene varios
niveles de memoria caché. Esta arquitectura proporciona un tiempo no uniforme

de acceso a la memoria (NUMA) [Hagersten, 1990], el cual se debe
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principalmente a la diferencia entre los tiempos de acceso a las cachés y la
memoria principal, mas que al diferente tiempo de acceso entre las memorias

locales y remotas.

4.3 Medidas de Rendimiento en Algoritmos Paralelos

En esta seccidon se describen brevemente las métricas mas utilizadas a la
hora de determinar el rendimiento de un algoritmo paralelo [Hwang, 1998]: la

ganancia de velocidad, la eficiencia y la escalabilidad.

4.3.1 Ganancia de Velocidad o Speedup

La ganancia de velocidad (Speedup) se define como:

T(I,1)
T(I,P)

Speedup (I,P) =

donde P denota el nUmero de procesadores elementales (homogéneos) de la
maquina paralela, 7(/,1) el tiempo de ejecucién del algoritmo en un solo
procesador, y T(I,P) el tiempo de ejecucion para un algoritmo que utiliza P

procesadores.

El objetivo del procesamiento paralelo es reducir el tiempo para generar
la solucién de un problema determinado. Se denomina ganancia de velocidad
lineal al caso ideal en el que P procesadores obtengan la solucion secuencial en

un tiempo P veces inferior al requerido por un solo procesador, es decir:

T(I,1)
T(I,P)

Speedup (I,P) = =P>1

Sin embargo, en la practica resulta dificil obtener dicha ganancia de
velocidad lineal, y en la mayoria de los casos el valor de T(I,P)*P suele ser
superior al valor de 7(/,1), debido a las penalizaciones relacionadas con la
sincronizacién y las comunicaciones. No obstante, existen multiples referencias

en las que se muestran valores de la aceleracion para algunos programas,
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[Mechoso, 1994], [Nagashima, 1995] por encima del numero de procesadores, lo

que se denomina ganancia de velocidad super-lineal, es decir:

T(1,1)

——=>P>1
T(I,P)

Speedup (I,P) =

La razén de esta super-linealidad puede venir motivada por diversos

factores, entre los que destacan:

Incremento de los recursos en los sistemas paralelos. Los programas
paralelos que exploten el aumento de los recursos de las maquinas
paralelas pueden obtener valores de aceleracion por encima de los
lineales gracias, no sélo a la mayor capacidad de procesamiento en
términos de numero de procesadores, sino ademas, por el incremento de
otros recursos, tales como la capacidad de la memoria principal y de la

memoria caché.

Caracteristicas propias de los algoritmos paralelos. Algunos algoritmos
paralelos evolucionan de forma distinta dependiendo del numero de
procesadores. Principalmente, esto ocurre en situaciones donde

interviene de alguna forma la aleatoriedad.

No obstante, también es conveniente indicar que en muchos casos el uso del

paralelismo no ofrece una compensacion satisfactoria. Este es el caso en el que

el programa paralelizado sea inherentemente secuencial, lo cual provoca que las

porciones de cddigo paralelizable sean tan reducidas que su paralelizacion

resulta ineficiente. Este problema viene determinado por la conocida Ley de

Amdahl [Amdahl, 1967], que dice que todo programa paralelo tiene una parte

secuencial que eventualmente limita la aceleracién que se puede alcanzar en

una plataforma paralela. Por ejemplo, si el componente secuencial de un

algoritmo es 1/s de su tiempo de ejecucién, entonces la aceleracion maxima

posible que se puede alcanzar en el computador paralelo es s.

El tiempo para realizar el cdbmputo con P procesadores es:
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donde ¢, es el tiempo de ejecucién secuencial.

La aceleracion (Speedup) puede ser redefinida de la siguiente forma:

eeleracion - L ___ P P
Ceeraaon_S+(1—5)_P*s+1—s_1+(P—1)*s
P
P 1 do P
- — -
1+(P—1)*s s cHando *

Segun la ley de Amdahl, si un programa tiene un 5% de componente
secuencial entonces la aceleracidon maxima que se puede alcanzar es de 20. La

ley de Amdahl tiene varias implicaciones:

e Para una carga dada, la aceleracion maxima tiene una cota superior de

1/s. Al aumentar s, la aceleracidon decrecera proporcionalmente.
e Para alcanzar buenas aceleraciones, es importante reducir s.

4.3.2 Eficiencia del sistema

Otra medida de rendimiento habitualmente utilizada es la eficiencia del
sistema [Lee, 1980], que representa la ganancia de velocidad por procesador.

Asi, para un sistema con P procesadores viene definida por:

S(P)y  T()
P T PxT(P)

E(P) =

La eficiencia es una comparacion del grado de Speedup conseguido
frente al valor maximo. Dado que 1<S(P)<P, tenemos 1/P<E(P)<1. La eficiencia
mas baja (E(P)—0) corresponde al caso en que todo el programa se ejecuta en
un unico procesador de forma serie. La eficiencia maxima (E(P)=1) se obtiene
cuando todos los procesadores estan siendo completamente utilizados durante

todo el periodo de ejecucion.
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4.3.3 Escalabilidad

Por ultimo, se define la escalabilidad: una aplicacion paralela se dice que
es escalable para un determinado rango de procesadores [1..P], si la eficiencia
E(P) del sistema se mantiene constante y cercana a la unidad en todo ese
rango. Normalmente todas las aplicaciones paralelas tienen un determinado
numero de procesadores a partir del cual la eficiencia empieza a disminuir de
forma mas o menos brusca. Una aplicacion es mas escalable que otra si este

numero de procesadores, a partir del cual la eficiencia disminuye, es mayor.

4.4 Implementacion paralela de LIBSVM

Implementar un algoritmo de aprendizaje SVM requiere resolver un
problema de programacion cuadratica (QP). Existen algoritmos de propdsito
general que se pueden utilizar para resolver problemas QP, en esta seccion se

veran algunos de ellos.

4.4.1 Implementaciones de maquinas de vectores soporte

En funcién del volumen de datos de entrada disponibles existen diferentes
herramientas a la hora de crear modelos de aprendizaje con maquinas de
vectores soporte. Por ejemplo, para muestras pequefias (alrededor de 1000
puntos) un método quasi-Newton, como es el MINOS [Murtagh, 1978], o
métodos como LOQO [Vanderbei, 1999] son aplicables. La ventaja de estos
métodos es que poseen gran precision, pero su inconveniente es que no se
pueden utilizar si la matriz kernel no puede ser alojada en la memoria. Para
resolver problemas de gran tamafo existen otros tipos de implementaciones
especialmente adaptadas a las caracteristicas de un problema SVM. Estas

aplicaciones se pueden clasificar en las siguientes tres categorias:

e Meétodos de seleccion de subconjuntos: Estos métodos sacrifican algo de
precision en la solucion para dividir el problema de optimizacion en trozos
que sean mas “manejables”. Una optimizacion de este tipo es la llamada
optimizacion de chunking [Osuna, 1997], basada en que sélo los
vectores soporte contribuyen a la solucién final y el resto de puntos no

son importantes. Asi que, en este método se elige un subconjunto
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arbitrario de puntos para generar una solucion SVM utilizando un
algoritmo QP de propdsito general. Una vez hecho esto, solo se utilizan
los vectores soporte y el resto se descartan. A continuacion, se vuelven a
afiadir puntos hasta completar el subconjunto y se vuelve a aplicar el

algoritmo QP de propdsito general.

Este proceso se repite hasta que los vectores soporte no cambian
de un calculo a otro, en caso de que no exista variacion, entonces los
vectores soporte de esa ultima solucién son los vectores soporte del

conjunto de datos completo.

Una alternativa a este método es la llamada descomposicién. En
esta variante del método los datos se dividen en subconjuntos de tamario
fijo llamados “conjuntos de trabajo”. La optimizacion se realiza en cada
subconjunto, manteniendo los parametros fijos en el resto. Los paquetes
que realizan este tipo de implementacién son SVMLight [Joachims, 2008]
y SVMTorch [Collobert, 2001]. El algoritmo de optimizacidon minima
secuencial (SMO, Sequential Minimal Optimization) desarrollado por Platt
[Platt, 1998], es una forma extrema de descomposicién donde los
conjuntos de trabajo estan formados por sélo dos puntos. La ventaja de
SMO sobre el resto es que este algoritmo posee una gran escalabilidad y
reduce la cantidad de memoria necesaria comparado con el método de
chunking. La aplicacién que esta basada en SMO es LIBSVM [Rong-En,
2005], que implementa una variante de SMO para clasificacion y

regresion.

Meétodos iterativos: El método del Gradiente Descendiente puede ser
aplicado a un problema basico de optimizacion SVM obteniendo un
algoritmo iterativo. La principal ventaja de los métodos iterativos es que
utilizan muy pocos pasos y son faciles de implementar. La desventaja es

que son mas lentos que los algoritmos de resolucién de problemas QP.

Formulaciones alternativas de SVM: modificando el problema de
aprendizaje es posible simplificar el resultado del problema de

optimizacion. Esto implica simplificar o reducir el nimero de restricciones
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modificando el error funcional o penalizaciéon. Por ejemplo, una
aproximaciéon llamada Lagrangian SVM (LSVM) [Mangasarian, 2001]
utiliza esta formulacién de aprendizaje, donde los resultados en un
problema de optimizacién dependen de la resolucion de un sistema lineal
de inecuaciones. La ventaja de estas transformaciones es que aumenta
considerablemente la velocidad de resolucién del problema, incluso con
una gran cantidad de datos de entrenamiento. El inconveniente es que
aun no estd demostrado que estas modificaciones afecten a la

generalizacion del algoritmo de optimizacion.

4.4.2 Eleccion de LIBSVM

LIBSVM es una libreria de desarrollo de Support Vector Machines

desarrollada por Chih-Chung Chang y Chih-Jen Lin en 2001, [Chih-Chung,

2012]. Las principales razones de la eleccion del software LIBSVM es que esta

abierto a nuevos desarrollos y por otro lado, que el algoritmo utilizado para

resolver la formulacion matematica de SVM es el Sequential Minimal

Optimization (SMO), al que se le ha afadido el método de segundo orden que

aparece en la Figura 4.2 para la fase de seleccion del conjunto de trabajo,

consiguiendo una convergencia mas rapida en la busqueda del elemento ;.

. ; max —Gk:yk>0&0£k<c
Primer orden: l=arg———
k=lo..hi |+G,:y <0&a, >0
. : max |+G,:y, >0&a, >0
Primer orden: jEag———
k=lo.hi |-G, :y, <0&a, <C
) max |b'/n:y, >0&a, >0&DH>0
Segundo orden: JjEarg———1
k=lo.hi |b’/n:y <0&a, <C&b>0
b=yG +yG
donde GGl

n= Ki.i + Kk.k - 2Ki.k

Figura 4.2: Algoritmos para la seleccion del conjunto de trabajo.

El algoritmo comienza con una solucion « =0,G =—1 y realiza los pasos

de busqueda de una solucion utilizando la técnica del gradiente descendente. En
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cada paso se elige un conjunto de trabajo, en concreto un par de puntos (i, j)
que violan de forma mas elevada las condiciones KKT (Karush-Kuhn-Tucker)
que aparecen en la Figura 4.2. Para cada pareja de puntos se actualiza Ao vy
también el gradiente del vector. El algoritmo se repite hasta la convergencia. El
proceso iterativo se detiene cuando las condiciones KKT son violadas con un

error menor que una determinada cantidad fijada por el usuario.

En la parte derecha de la Figura 4.3 se presentan esquematicamente los
principales bloques de datos: datos de entrenamiento, matriz kernel, valores del
gradiente y valores de alpha. También se indica el patrén de acceso para un
paso de la optimizacion: se seleccionan dos vectores de entrenamiento x;, x; y se
calculan dos columnas de la matriz kernel que son necesarias para actualizar el

vector de gradiente, siendo ésta la operacion principal del algoritmo.

datos i
lo=1 t a
hi=n lo
a,=0,i=1,..,n K(x.x0) K(xx) .
G, =-li=lo...hi
hacer
i,j= encontrar conjunto trabajo(lo,hi) %
Aa,Aa, = caleular Aa-s Matriz kernel g
a+= Aaqg, 0
a+= Aa, K(xi,x5) K(xpxj) |
G +=yyAa,K(x,,x,), k=lo,.. hi
G +=yyAa K(x,x), k=lo,.,hi
mientras  no converja hi i 1 ha

Figura 4.3: Pseudocddigo de optimizacion de SVM y esquema de bloques de datos utilizados.

El algoritmo ha sido expresado en funcién de (lo, hi) para hacer luego

mas facil su conversion a la version paralela.

Para calcular una columna del kernel hay que realizar una multiplicacion
de vectores K(x; *)=x;*x, para lo que se necesitan (4i—Ilo)*d operaciones,
siendo d la dimensién de los datos de entrada. Aqui se supone que es posible
calcular el producto escalar de dos vectores, éste es el caso de los kernel
utilizados por LIBSVM: lineal, polinomial, o RBF (Radial Basis Function). Un
analisis del algoritmo revela un alto grado de independencia en los datos. Todos
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los bucles pueden ser paralelizados dividiéndolos entre multiples maquinas y
ajustando los valores de hi y lo adecuadamente. La principal dependencia de
datos que contiene el algoritmo se produce en el calculo del conjunto de trabajo.
Para una buena convergencia es necesario obtener el conjunto de trabajo que
mas se aleja de las condiciones KKT, teniendo en cuenta todos los datos de

entrenamiento.

4.4.3 Optimizaciones de LIBSVM secuencial

Antes de ver detalladamente la version paralela del codigo de LIBSVM,
se van a describir algunas modificaciones previas que se han realizado en el

cédigo secuencial original.

La primera de ellas es la reordenacion de los datos, debido a que
normalmente los datos de entrenamiento se reciben desordenados, para evitar
continuos saltos dentro de la memoria durante la busqueda del conjunto de
trabajo, se han ordenado los datos segun la clase a la que pertenezcan, tal y
como se puede apreciar en la Figura 4.4. Esto también, como se vera mas
adelante, simplifica el codigo, ya que evita realizar saltos innecesarios cuando se

recorre la matriz kernel.

y=+1 y=-1

=+1

+1 -1

pn

hi

Figura 4.4: Organizacion de la matriz kernel.
Otra modificacion que se ha realizado en el codigo original de LIBSVM es

la anulacion de la técnica shrink, que intenta reducir el tamafo de los datos

almacenados en memoria.
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La técnica de shrink [Chih-Chung, 2012] consiste basicamente en
identificar en la fase inicial del algoritmo de SVM los puntos que nunca seran
seleccionados como vectores soporte y eliminarlos del conjunto de datos de
entrada para reducir el tamafo del problema a resolver. Con el fin de no
complicar la estructura de la caché se ha desactivado esta opcion, asi todos los

bloques de la caché tendran el mismo tamano.

Respecto a la caché que proporciona LIBSVM, se ha dejado la posibilidad
de elegir el tamafo de la caché mediante una opcién de entrada a la aplicacion,
pero se han realizado modificaciones que posibiliten que cada vez que se
accede a un elemento de la matriz kernel Q que no esta en la caché, no se
realice el calculo de todos los elementos correspondientes a esa fila. En el
apartado de codigo de la aplicacién se detallara esta modificacion, que reduce
drasticamente las operaciones en cada paso de la busqueda del hiperplano

optimo de separacion.

4.4.4 SVM en cascada

Utilizando este método se intenta paralelizar la herramienta LIBSVM
mediante un refinamiento progresivo del conjunto de vectores de entrada. Como
se menciond anteriormente cuando se hacia referencia a la técnica de shrink,
una forma de acelerar el rendimiento de una implementacion de SVM es eliminar
en una fase temprana de la implementacion, los puntos dentro del conjunto de
entrenamiento que nunca seran vectores soporte de la solucion buscada. La
técnica en cascada, cuya estructura se muestra en la Figura 4.5, realiza este tipo

de filtrado mediante distintos niveles de SVM.

La técnica consiste, basicamente, en dividir los datos de entrenamiento
entre un numero n de maquinas, donde cada maquina evalua individualmente el
trozo del conjunto de datos de entrada que le ha sido asignado. A la salida de
cada maquina se obtienen un conjunto de vectores soporte que son combinados
dos a dos e introducidos en una nueva maquina SVM, asi sucesivamente hasta
que en el nivel mas alto se obtiene una primera solucién. En el esquema de la

Figura 4.5 la primera solucién seria la obtenida en SV15. Esta solucién es
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realimentada a la entrada del primer nivel y combinada de nuevo con los trozos

del conjunto de datos de entrada.

NN —

Segundo nivel

Tercer nivel

Cuarto nivel

Figura 4.5: Esquema del algoritmo de SVM en cascada.

El proceso continua iterativamente hasta que los vectores soporte
obtenidos en SV15 son los mismos que los obtenidos tras la salida del primer
nivel una vez combinados con los trozos asignados a cada maquina. En el caso
de que las salidas VS1, VS2,..., VS8 sean iguales a SV15 significara que se
tiene un conjunto de vectores soporte que clasifican perfectamente los datos de

entrada.

En [Graf, 2005] se demuestra que existe un numero de pasos finito para
obtener una solucioén siguiendo el método en cascada. La idea fundamental del
algoritmo en cascada es que de cada trozo del conjunto de datos que se pasa en
el primer nivel a las maquinas SVM, se obtienen un grupo de vectores soporte y
un conjunto de puntos que son descartados. Los vectores soporte obtenidos son
una solucion valida para ese trozo del conjunto de datos de entrada, luego
algunos de ellos formaran parte de la solucién global. Siguiendo ese mismo
razonamiento, el grupo de puntos descartados, son puntos interiores que no son
vectores soporte de la solucién parcial de esa maquina, luego tampoco lo seran

de la solucién global que agrupa a todos los puntos de entrada.
En la Figura 4.6 se hace una evolucion intuitiva del proceso de filtrado al

que se someten los datos de entrada en cada nivel del algoritmo en cascada. Se

parte de dos subconjuntos disjuntos de datos que son optimizados cada uno de
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ellos de forma individual. En la gréafica de la izquierda aparecen con relleno los
elementos del primer subconjunto, ademas de los vectores soporte resultantes
que se muestran con un marco exterior. En la grafica central aparecen, siguiendo
la misma notacion, los elementos del segundo subconjunto. Finalmente, en la
grafica de la izquierda se muestra la solucion del conjunto completo (linea
continua) una vez optimizados los vectores soporte de los dos subconjuntos, se
aprecia que es muy similar a la solucién obtenida si se hubiera optimizado el
conjunto de datos completo sin realizar la division de subconjuntos (linea

punteada).

Figura 4.6: Proceso de filtrado del SVM en cascada.

En la Figura 4.7 se representa de una forma mas detallada el esquema
del algoritmo en cascada para el caso de dos maquinas SVM. Se observa en la
entrada de los datos a SVM71 y SVM2 un proceso previo de test KKT que se
realiza cuando se ha obtenido la primera solucién en SVM3, en el caso de que
los vectores soporte obtenidos de SVM3 combinados con los datos de entrada
D; y D, estén dentro de las condiciones KKT el algoritmo parara, en caso

contrario se continuara una iteracién mas.

L1

extondido axtendido

m m W, =—%é‘f O, + €,
é: = “ff o +é

vma|

Figura 4.7: Algoritmo de SVM en cascada para dos conjuntos de datos de entrada.
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Las formulas que describen las operaciones que se realizan con la matriz
kernel y la formula que define la funcién objetivo aparecen en la parte derecha
de la Figura 4.7, donde G; es la funcion gradiente, ; es la funcion objetivo, Q; es
la matriz kernel y e; es un vector con todos los valores a 1. Asimismo, cuando se
combinan los datos de salida de SVM71 y SVM2, se deben seguir las formulas

que aparecen en la ecuacion 4.1

AT - _ o ATF -
(04 (04 e (04
A _)1 O 0O _)1 4 _}1 _'l
200, | 1Oy O, ||l 6| X
AT -
C. = a, 0 O, € »
3= _ =+ _ (Ecuacion 4.1)
a, | 1Oy O K2

Estas ecuaciones plantean la combinacién de dos conjuntos de vectores
soporte a la entrada de una nueva maquina SVM. Como resultado se obtiene la

union de las matrices kernel correspondientes a los vectores soporte, y ademas,

se deben utilizar los vectores @ y G obtenidos de SVM1 y SVM2 como entrada
para SVM3, lo cual ahorra bastante tiempo de calculo en la convergencia hacia

la solucién final.

En [Graf, 2005] ademas se profundiza en las posibles formas de
inicializar los valores de & segun los datos de la matriz kernel Q, aunque en la
implementacién realizada no se han tenido en cuenta estos parametros de

inicializacién, ya que no influyen en la velocidad de obtencion de la solucion.

4.4.5 Esquema general de optimizacion paralela SPREAD-KERNEL

Como se sefnalo en la Seccion 4.4.2, el algoritmo descrito en la Figura 4.3,
presenta un alto grado de independencia en los datos, es decir, se puede
ejecutar una etapa sin saber cual es el resultado de la etapa anterior. Esta
independencia puede ser aprovechada para obtener un disefo paralelo del
algoritmo. Todos los bucles secuenciales en el algoritmo pueden ser ejecutados

de forma paralela en distintas maquinas para rangos (lo..hi) no superpuestos.
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En la versidén que se ha implementado, cada proceso tiene asignado el calculo
de una parte de la matriz kernel, desde /o hasta hi mas los gradientes
correspondientes dentro del mismo rango. Cada proceso debe contener todos

los datos mas todos los valores de alpha.

El unico calculo que no es independiente es la busqueda global del
conjunto de trabajo 6ptimo. Cada proceso busca localmente dentro de su rango

(lo, hi) el conjunto de trabajo (i, j,), pero todos estos conjuntos de trabajo

locales deben combinarse para obtener el conjunto de trabajo global. Esto se
consigue con la comunicacidbn half-duplex Y multicast de todas las

maquinas, tal y como se explica mas adelante en el apartado trafico de red.

La Figura 4.8 muestra el pseudocddigo del algoritmo implementado
siguiendo [Bottou, 2007]. La unica diferencia con su version secuencial es la

seleccién del conjunto de trabajo.

En la version paralela, cada proceso (indexado por ¢) trabaja sélo con su
propia porcion (lo(q)....hi(q)) del vector gradiente G, para el cual es necesario
calcular el trozo de la matriz kernel asociada (/o(g), ....hi(q)). El coste de calcular
una columna del kernel es proporcional a la dimensién de los datos y al tamafo

del trozo seleccionado d*(hi(q)-lo(q)).

1. lo=1+qg*[n/p]

2. hi=min(n,lo+[n/p|

3. o, =0,i=1,..,n

4. G, =-1i=lo...hi

5. hacer

6. i,,j,= encontrar conjunto trabajo(lo,hi)
7. i,j = max conjunto trabajo(lo,hi)
8. A, Aa, = calcular Aa—s

9. a+= Ag,

10. a,+= Aq,

11. G +=y,yv. A, K(x,x,), k=lo,..,hi
12. G +=yyAx K(x,,x,), k=lo,..hi
13. mientras no converja

Figura 4.8: Pseudocddigo de optimizacion de SVM con spread-kernel.
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También se debe recordar que cada proceso contiene el vector «
completo, pero actualizar este vector es algo trivial que se hace en cada

maquina y aunque se repite este calculo, esto no afecta al rendimiento.

n n n
- 4 b < -
> <« » % >

| | X, datos ‘ X, | ta | ”xi datos |xi |¢d | HxJ datos |xi |¢¢
lo, n o -
[ Kixx) K(x,x) i "K(x,x) TK(x,x) TK(x,x) K(x,x)
jll
hi, lo,
2 = £
Matriz kernel g Matriz kernel 5_; Matriz kernel £
= ing =
-] = o
. . 5 hi, ) o, . NI
K(x,x)) K(x,x) K(x,x) K(x,,x;) K(x,x) K(x,.x) 1
] i 3 T hi; ;
alpha alpha alpha

Figura 4.9: Esquema del reparto de datos entre los distintos procesos.

Trafico de red

Para encontrar el conjunto de trabajo 6ptimo global es necesario mezclar
todos los conjuntos de trabajo que ha calculado cada maquina. El propdsito es
encontrar el conjunto de trabajo con el mayor gradiente de segundo orden. El
algoritmo utilizado en este caso ha sido half-duplex MAs multicast, que
organiza las maquinas con una estructura de arbol y los maximos de cada
maquina van ascendiendo después de ser comparados con las maquinas
situadas mas a la derecha de ellas. Como se puede ver en la Figura 4.10, una
vez que se ha calculado el maximo global se hace un envio por multicast a

todos los nodos para comenzar una nueva iteracion.

log(p)+1
halfduplex multicast

Figura 4.10: Red de comunicaciones entre procesos para 8 procesadores.
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Con este esquema de comunicacion entre los procesadores, el coste de

I/0 de este algoritmo es 1+[log,(p)*lat], siendo p el numero de procesadores

utilizados, y lat la latencia correspondiente a cada comunicacién. Se define
latencia /at como el tiempo que transcurre desde que un proceso envia un
mensaje, hasta que dicho mensaje es recibido por el proceso destino. El tiempo
resultante de la formula anterior se multiplica por dos, ya que se repite tanto para

el envio de i como para el envio de ;.

4.4.6 MPI (Message Passing Interface)

Para implementar el desarrollo paralelo del algoritmo detallado
anteriormente se ha utilizado la libreria MPI (Message Passing Interface), dado
que es un estandar en este tipo de desarrollos y esta presente en todas las

instalaciones cluster de un centro de supercomputacion.

MPI (Message Passing Interface) [Karniadakis, 2003] es un interfaz
estandarizado para la realizacion de aplicaciones paralelas basadas en paso de
mensajes. El modelo de programacion que subyace tras MPI es MIMD (Multiple
Instruction streams, Multiple Data streams), aunque se dan especiales
facilidades para la utilizacion del modelo SPMD (Single Program Multiple Data),
un caso particular de MIMD en el que todos los procesos ejecutan el mismo

programa, aunque no necesariamente la misma instruccién al mismo tiempo.

MPI es, como su nombre indica, un interfaz, lo que quiere decir que el
estandar no exige una determinada implementacién del mismo. Lo importante es
dar al programador una coleccién de funciones para que éste disefie su
aplicacion, sin que tenga necesariamente que conocer el hardware concreto
sobre el que se va a ejecutar, ni la forma en la que se han implementado las

funciones a utilizar.

Esta libreria de paso de mensajes permite que el programador utilice
varios procesadores con su propio espacio de memoria, y escriba un programa
que se ejecute en cada uno de ellos. La programacion paralela por definicion
requiere cooperacion entre los procesadores, lo cual requerira algun tipo de

comunicacion entre ellos. Esta comunicacién es el objetivo principal del
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paradigma de MPI, y se realiza a través del intercambio de mensajes entre
procesos. El modelo de paso de mensajes no posee el concepto de memoria
compartida, ni el acceso directo a la memoria de otro procesador, por lo que los
programas se ejecutan en los procesadores individuales involucrados y las

operaciones de paso de mensajes son soélo llamadas a subrutinas.

Aplicaciones

MPI

Software de
paso de mensajes

Hardware

Figura 4.11: Ubicacion de MPI dentro de un sistema informatico.

Las llamadas de MPI se dividen en cuatro clases:

a) Llamadas utilizadas para inicializar, administrar y finalizar las
comunicaciones.

b) Llamadas utilizadas para transferir datos entre un par de procesos.

c) Llamadas para transferir datos entre varios procesos.

d) Llamadas utilizadas para crear tipos de datos definidos por el usuario.

Las llamadas de la primera clase permiten inicializar la biblioteca de paso de
mensajes, identificar el nimero de procesos (size) y el rango de los procesos
(rank). La segunda clase de llamadas incluye operaciones de comunicacion
punto a punto, para diferentes tipos de actividades de envio y recepcion. Las
llamadas de la tercera clase son conocidas como operaciones grupales, y hacen
posibles las comunicaciones entre grupos de procesos. Las llamadas de la
ultima clase proporcionan flexibilidad en la construccion de estructuras de datos

complejos.
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a) Llamadas para inicializar, administrar y finalizar las comunicaciones

MPI dispone de 4 funciones basicas que se utilizan en todo programa con
MPI. Estas funciones son MPI Init, MPI Comm size, MPI Comm rank Y
MPI Finalize.

- MPI Init permite inicializar una sesion MPI. Esta funcion debe ser

utilizada antes de llamar a cualquier otra funcion de MPI.

-MPI Finalize permite terminar una sesion MPI. Esta funcion debe ser
la ultima llamada a MPI que un programa realice. Permite liberar la

memoria usada por MPI.

- MPI Comm size permite determinar el numero total de procesos que

pertenecen a un comunicador.

-MPI Comm_rank permite determinar el identificador (rank) del proceso

actual.

b) Llamadas para transferir datos entre dos procesos

La transferencia de datos entre dos procesos se consigue mediante las
llamadas MPI_ Send y MPI Recv. Estas llamadas devuelven un codigo que
indica su éxito o fracaso.

- MPI_Send permite enviar informacion desde un proceso a otro.

- MPI Recv permite recibir informacion desde otro proceso. Ambas

funciones son bloqueantes, es decir, que el proceso que realiza la

llamada se bloquea hasta que la operacién de comunicacion se complete.

- MPI Isend y MPI Irecv, son las versiones no bloqueantes de

MPI Send y MPI Recv, respectivamente. Estas llamadas inician la

operacién de transferencia, pero su finalizacion debe ser realizada de

forma explicita mediante llamadas como MPI Test y MPI Wait.

- MPI Wait es una llamada bloqueante y retorna cuando la operacion de

envio o recepcion se completa. MPI Test permite verificar si la
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operacion de envio o recepcion ha finalizado, esta funcion primero

chequea el estado de la operacion de envio o recepcion y luego retorna.

c) Llamadas para transferir datos entre varios procesos

MPI posee llamadas para comunicaciones grupales que incluyen
operaciones tipo difusion (broadcast), recoleccion (gather), distribucion (scatter)
y reduccion (reduce). Algunas de las funciones que permiten realizar

transferencia entre varios procesos se presentan a continuacion.

- MPI Barrier permite realizar operaciones de sincronizacion. En estas
operaciones no existe ninguna clase de intercambio de informacion.
Suelen emplearse para dar por finalizada una etapa del programa,
asegurandose de que todos los procesos han terminado antes de dar

comienzo a la siguiente.

- MPI Bcast permite a un proceso enviar una copia de sus datos a otros

procesos dentro de un grupo definido por un comunicador.

- MPI Scatter establece una operacion de distribucion, en la cual un

dato (array de algun tipo de datos) se distribuye en diferentes procesos.

- MPI_ Gather establece una operacion de recoleccion, en la cual los

datos son recolectados en un solo proceso.

- MPI Reduce permite que el proceso raiz recolecte datos desde otros
procesos en un grupo, y los combine en un solo item de datos. Por
ejemplo, se podria utilizar una operacién reduccion, para calcular la suma

de los elementos de un array que se distribuyd en algunos procesos.

d) Llamadas utilizadas para crear tipos definidos por el usuario

Para definir nuevos tipos de datos se puede utilizar la llamada
MPI Type struct para crear un nuevo tipo o se puede utilizar la llamada
MPI Pack para empaquetar los datos. De este ultimo tipo de llamadas no se ha

hecho ningun uso en el cddigo. Para una mayor informacion sobre las funciones
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existentes en MPI, el tipo y nimero de sus pardmetros pueden consultarse
[Gropp, 1999].

4.4.7 Detalle del codigo desarrollado

En este apartado se hace un repaso rapido de los aspectos mas
importantes de la implementacién realizada sobre las dos aproximaciones

paralelas escogidas: SVM en cascada y SVM Spread-Kernel.

4.4.7.1 SVM en cascada

En el desarrollo en cascada no se han realizado grandes modificaciones
sobre el cédigo original de LIBSVM, pero si se han afiadido varias funciones que
permitan realizar las operaciones descritas en el esquema de la Figura 4.5, asi
como el cédigo necesario para implementar las operaciones de la ecuacion 4.1, y
la comprobacion de si se ha alcanzado la condicion de finalizacién mediante el

test KKT, necesario antes del comienzo de cada iteracion.

Las principales funciones creadas son:

e partir: Recibe como parametro de entrada el nombre del fichero con
los datos de entrenamiento y genera n ficheros segun el numero de

procesos solicitados en los parametros de entrada.

e une modelos: Recibe como entrada los dos ficheros con los vectores
soporte del nivel anterior, mas las matrices a y Q correspondientes,
necesarias para generar un unico fichero de entrada al nuevo nivel de

SVM, aplicando las operaciones indicadas en la ecuacion 4.1.

e test kkt: Recibe como entrada los resultados de una iteracion
completa del sistema en cascada vy finaliza la ejecucién de la aplicacion
en el caso de que todos los vectores soporte cumplan las condiciones

KKT reflejadas en la Figura 4.2. En caso contrario la ejecucién continua.

En la Figura 4.12 se presenta la estructura de la funcién principal de

LIBSVM modificada para incluir las funciones desarrolladas que permiten
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generar el algoritmo en cascada. En las lineas 3, 4 y 5 se realizan las
declaraciones de variables, inicializaciones, inicio de MPI y se comprueban los
parametros de entrada mediante la funcion parse command line original de
LIBSVM. Posteriormente, en las lineas de la 9 a la 14 se inicializan dos
variables: nivel y paso. La primera almacena el nivel en el que se encuentra la
ejecucion dentro del esquema en cascada que refleja la Figura 4.5. La segunda
variable, paso, indica el salto dentro del grupo de procesos implicados en la
ejecucion. Inicialmente ird de uno en uno y se incrementara en una potencia de
dos, cuyo valor vendra dado por la variable nivel. El resultado de paso se ira
almacenando para cada nivel en el array procesos con el fin de controlar
mediante llamadas MPI qué proceso entra en funcionamiento en cada nivel, y de

dénde debe recoger los datos de entrada del nivel anterior.

Una vez anotados los procesos responsables de la ejecuciéon en cada
nivel, se pasa al bucle principal, que va desde la linea 16 a la 43. En este
fragmento de codigo se llama a la funcidon partir para generar los distintos
puntos de entrenamiento que se pasan como entrada en el primer nivel, después
entre la linea 23 y la 41 se genera un nuevo bucle con el que se ira avanzando
por los diferentes niveles del desarrollo en cascada. Antes de entrar en cada
nivel se genera el fichero de entrada como union de los dos ficheros del nivel
anterior, se llama a la funcién unir modelos, que fusiona dichos ficheros, asi

como las matrices Q y « . Todo esto se realiza entre las lineas 28 y 31.

Tras generar los ficheros de entrada soélo queda llamar a la funcion
original de LIBSVM read problem que carga los datos en las variables
correspondientes para luego llamar a svm train, que genera el modelo de
salida para los datos de entrenamiento colocados a la entrada de cada maquina

de vectores soporte.

En caso de que se esté en el nivel 0 y la variable iter sea mayor que 0, se
interpretara que el sistema ha ejecutado una iteracién completa, por lo que en la
linea 33 se llama a la funcion test kkt para ver si se ha llegado al final de la

ejecucion.
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1. int main(int argc, char **argv)

2.

3. /* Declaraciones e inicializaciones */

4. /* Inicializar MPI */

5. /* Comprobar pardmetros de entrada */

6.

7. procesos=(int *)malloc(sizeof (int)* (numproc*numproc/2)+1);
8. for (i=0;i<((numproc*numproc/2)+1);i++) procesos|[i1]=0;

9. nivel=0;paso=pow (2,nivel) ;

10. while (paso<=numproc)

11. {

12. for (i=0;i<numproc;i+=paso) procesos|[ (numproc*nivel)+i]=1;
13. nivel++; paso=pow (2,nivel);

14. }

15. iter=0;

16. do

17. {

18. nivel=0;

19. MPI Barrier (MPI_ COMM WORLD) ;

20. partir (input file name,model file name,iter);

21. paso=pow (2,nivel);

22. /* Construir nombre fichero con datos de entrada */

23. while (paso<=numproc)

24, {

25. MPI Barrier (MPI_COMM WORLD) ;

26. if (procesos|[ (nivel*numproc) +miproc]==1)

27. {

28. /* Generar nombre fichero de entrada */

29. if (nivel!=0) une modelos (input file name,model file name,
30. fich,nivel-1,miproc);

31. /* Generar en modell el nombre del fichero de salida */
32. read problem(fich);

33. if ((iter>0) && (nivel==0)) test kkt(&prob, &param)
34. prob.nivel=nivel;

35. strcpy (prob.fich, fich);

36. model = svm train(&prob, &éparam);

37. svm_save_model (modell,model, Q) ;

38. }

40. nivel++;paso=pow (2,nivel) ;

41, }

42, iter++;

43, }while (diff>LIMITE) ;

44, MPI Barrier (MPI_COMM WORLD) ;

45, MPI Finalize (); /* Finalizar MPI */

46. }

Figura 4.12: Funcion principal de SVM en cascada.

4.4.7.2 SVM con SPREAD-KERNEL

A continuacién se detallan todas y cada una de las modificaciones
realizadas para implementar la solucion SPREAD-KERNEL sobre la aplicacion
original de LIBSVM. El cddigo presentado es una modificacion del método
solve de la clase Solver dentro de la aplicacién LIBSVM, y de momento sélo
se aplica a la parte de clasificacion, aunque en el futuro se podria adaptar para

que también pueda ser utilizado en regresion.
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1. Qfloat *get Q(int i, int uno,int ini, int len) const

2. {

3. Qfloat *data;

4. int start, Jj, inicio;

5

6 if (uno==0)

7 {

8. inicio=ini;len-=ini;

9. if( (start = cache->get data(i, &data,ini, len))< len)
10. for (3j=0;j<len;j++)

11. datal[j] = (Qfloat) (y[i]l*y[j+ini]*

12. (this->*kernel function) (i,j+ini));
13. }

14. else

15. {

16. data= (Qfloat *)malloc (sizeof (Qfloat));

17. datal[0]= (Qfloat ) (y[il*y[ini]~™*

18. (this->*kernel function) (i,ini));
19. }

Figura 4.13: Funcion para obtener una fila del kernel de la caché.

Mejora del rendimiento de la caché

Antes de comenzar a detallar la division de los datos de entrada vy la
busqueda del conjunto de trabajo en cada iteracién, se expone la modificacion

realizada en el manejo original de la caché de LIBSVM.

El cédigo original, busca en la caché una fila que contenga los valores de
una columna determinada k, en el caso de no estar esa columna en la caché,
vuelve a calcularla y sobrescribe el bloque mas antiguo en la caché. La
modificacion realizada no altera el cambio de un bloque en la caché pero si el
calculo de los valores a introducir, ya que ahora se realizan las operaciones del

kernel correspondiente sélo entre las posiciones /o e hi de la fila solicitada.

Ademas, se ha introducido un caso especial mediante el parametro uno,
que indica que soélo interesa extraer un valor de la fila i del kernel. Este valor
sera obtenido igualando las columnas /o e hi al valor solicitado. De nuevo esta
modificacion ahorra muchas operaciones, ya que originalmente cuando sélo se
necesitaba un Unico valor de una fila, si la fila no estaba en la caché se tenian
que calcular todos los elementos de esa fila para poder cargar el bloque en la
caché. El cédigo correspondiente a esta modificacion se encuentra detallado en
la Figura 4.13.
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Busqueda de la fila mas alejada de las condiciones KKT

En el desarrollo realizado sélo se han utilizado las llamadas bloqueantes
(MPI Send y MPI Recv) de transferencia de datos entre dos procesos y la
llamada de comunicacion entre varios procesos MPI Bcast para enviar

mensajes desde el proceso 0 al resto de procesos.

Hay dos puntos principales en los que se reparten las instrucciones entre
los diferentes procesadores. El primer punto es la busqueda de la coordenada i
que incumple las condiciones KKT de forma mas holgada. En la Figura 4.14 se
puede ver como, tras un recorrido por la matriz de gradientes, la variable i
contiene el indice buscado, mientras que la variable gi contiene el valor de la

coordenada i.

El recorrido dentro de la matriz de gradientes va desde el limite menor
que le corresponde a ese procesador, hasta la variable /zz/, que marca el
minimo entre el ultimo valor de la clase 0 (valor positivo) dentro de los valores de
entrenamiento y el maximo indice correspondiente al proceso. La posicién del
ultimo valor de la clase 0 de los datos de entrenamiento se obtiene al leer los
datos del fichero de entrada y ordenarlos segun se ha descrito en la Seccién
4.4.3, referente a optimizaciones secuenciales del codigo. EI mismo caso ocurre
para el segundo bucle, que es el dedicado a los valores negativos y que va
desde zz2 a hi, siendo /[zz2 el minimo entre /o y el primer valor de la clase 1 de

los datos de entrenamiento.

Como se observa en el codigo de la Figura 4.14, cada proceso le envia
los datos a un solo proceso que viene dado por el valor de la variable envi.
Asimismo, un proceso puede recibir datos de 0 6 varios procesos que vienen

indicados por la posicion k del array a_rec.

Para cada valor gmax recibido se ve si es mayor que el maximo anterior.
En ese caso, el nuevo valor pasa a ser gmax y se actualizan las variables i y gi.
Por ultimo, se realiza una llamada Bcast para comunicar el valor de i a todos

los procesos que comenzaran a calcular el valor ;.
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1. for (int t=lo;t<lzzl;t++)

2. if (!is_upper bound(t))

3. if(-G[t] >= gmax)

4. {

5. gmax = -G[t];

6. i=t;

7. }

8. for(int t=1lzz2;t<hi;t++)

9. if(!is_lower bound(t))

10. if(G[t] >= gmax)

11. {

12. gmax = G[t];

13. i=t;

14. }

15. gi=G[i];

16.

17. for (k = 0; k< rec; k++)

18. {

19. MPI Recv (gg, 3, MPI DOUBLE, a rec[k], 79, MPI COMM WORLD,
&status);

20. if (gmax<=gg[0]) {i=(int)gg[l];gmax=gg[0];gi=gg[2];}

21. }

22. if (miproc!=0)

23. {

24. gg[0]l=gmax;gg[l]=(double)i;ggl[2]=gi;

25. MPI Send(gg, 3, MPI DOUBLE, envi, 79, MPI COMM WORLD) ;

26. }

27. else

28. {

29. gg[0]=gmax;gg[l]=(double)i;ggl[2]=gi;

30. }

31.

32. if ((numproc>1)&& (miproc==0))

33. {

34. MPI Bcast(gg, 3, MPI DOUBLE, 0, MPI COMM WORLD) ;

35. gmax=gg[0];i=(int)ggl[l]l;gi=gg[2];

36. }

Figura 4.14: Busqueda de i y comunicacion entre procesos.

Obtencion de los numeros de proceso de envio y recepcion

Antes de comentar la obtencion del valor j se va a presentar el codigo

necesario para construir el array a_rec y obtener el valor de la variable envi.

El codigo necesario para obtener dichos valores aparece en la Figura
4.15. Este cddigo ha sido disefiado para obtener en cada nivel los procesos que
envian y reciben siguiendo el esquema full-duplex mostrado en la Figura

4.10 dentro del apartado de trafico de red.
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1. a rec=(int *) malloc((numproc/2)*sizeof (int));
2.

3. nivell=1;nivel2=2;rec=0;

4. while (nivell<numproc)

5. |

6. for (vv=0;vv<numproc;vv+=nivel?2)

7. {

8. li=min (numproc,vv+nivel?2) ;

9. for (ff=vv+nivell; ff<li;ff+=nivell)
10. {

11. if (miproc==ff) envi=vv;

12. if (miproc==vv)

13. {

14. a_reclrec]=ff;rec++;

15. }

16. }

17. }

18. nivell=nivel2;

19. nivel2*=2;

20. }

Figura 4.15: Obtencion de los nimeros de procesos de recepcion y del proceso de envio.

Seleccion del conjunto de trabajo

En este apartado se detalla la funciéon select working set, ala que
se llama una vez obtenido el valor de la fila i, que se encuentra mas alejada de
las condiciones KKT mostradas en la Figura 4.2, en concreto se realiza una
seleccion de segundo orden en la columna j y para ello se hace una llamada a la
funcion get_Q para obtener el valor de la fila i. Como se puede ver en las lineas

11 y 12, se hace uso de la funcion modificada para recuperar un unico valor de

la caché.

En este fragmento de cddigo de nuevo se hace uso de las variables /zz] y
Izz2, que indican el final de la clase 0 y el principio de la clase 1 respectivamente.
Asimismo, de las lineas 15 a la 49 se busca el valor mas alejado de las
condiciones KKT, para posteriormente retornar su valor en las lineas 55 y 56 a

través de los pardmetros de salida out gmax2 'y out gmin.
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int Solver::select working set (int i, int &out j, double Gmax,
double &out gmin, int lo, int hi, double &out gj, double &out gmax2,
int 1lzzl, int 1zz2)

{

Qfloat qgi;
double Gmax2 = -INF;
register int Gmin idx = -1, zzl, zz2,3;

double obj diff min = INF;

const Qfloat *Q i = NULL;
if(i != -1) // NULL Q i not accessed: Gmax=-INF if i=-1
{
Q i=Q->get Q(i,0,1lo,hi);
qi:* (Q_>get_Q (lr lr il l) ) ;
}
for (j=lo;j<lzzl;j++)
if (!is lower bound(j))
{
double grad diff=Gmax+G[]j];
if (G[Jj] > Gmax2) Gmax2 = G[J];
if (grad diff > 0)
{
double obj diff;
double quad coef=qgqi+QD[]j]-2.0*y[i]1*Q i[j-1o];
if (quad coef > 0) obj diff = —(grad_diff*grad_diff)/quad_coef;
else obj diff = -(grad diff*grad diff)/TAU;
if (obj diff <= obj diff min)
{

Gmin idx=3j;
obj diff min = obj diff;
}
}
}
for (j=1zz2;j<hi;j++)
if (!is_upper bound(j))
{
double grad diff= Gmax-G[]];
if (-G[J] > Gmax2) Gmax2 = -G[]j];
if (grad diff > 0)
{
double obj diff;
double quad coef=qi+QD[]j]+2.0*y[i]*Q i[j-1o];
if (quad coef > 0) obj diff = -(grad diff*grad diff)/quad coef;
else obj diff = -(grad diff*grad diff)/TAU;
if (obj diff <= obj diff min)
{

Gmin idx=j;
obj diff min = obj diff;

}
}
if (Gmin_ idx!=-1)
{
out j = Gmin_idx;
out gj = G[Gmin idx];
}
out_gmax2:Gmax2;
out _gmin= obj diff min;
return 0;

}
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Codigo de envio de la columna mads alejada de las condiciones KKT

En la seccion de cédigo mostrada en la Figura 4.17, se completa el envio
del conjunto de trabajo, ya que anteriormente se ha enviado el valor de la fila i a
todos los procesos y ahora, una vez ejecutada la funcién
select working set, se conoce el valor de la columna mas alejada de las
condiciones KKT. Para saber a qué proceso hay que realizar el envio se hace
uso de la variable envi. Igualmente, para conocer los procesos desde los cuales

hay que recibir los datos se utiliza el array a_rec.

Como cada proceso envia su columna mas alejada y lo que interesa es la
mas alejada del conjunto de todos los procesos, entonces se deben hacer
comparaciones de la variable gmax2, que contiene el valor que marca la

distancia en la que sobrepasan las condiciones KKT.

1. fin=select working set(i,j,gmax,gmin,lo,hi,gj,gmax2,1zz1l,1zz2);

2. for (kk = 0; kk < rec; kk++)

3. {

4. MPI Recv (gg, 4, MPI DOUBLE, a rec[kk], 69, MPI COMM WORLD,
&status) ;

5. if (gmax2<gg[2]) gmax2=ggl[2];

6. if (gmin>=ggl[0])

7. {

8. j=(int)gg[3];gmin=gg[0];gj=gg[l];

9. }

10. 1}

11. if (miproc!=0)

12. |

13. gg[0l=gmin;ggl[ll=gj;ggl2]=gmax2;gg[3]=(int)J;

14. MPI Send(gg, 4, MPI DOUBLE, envi, 69, MPI COMM WORLD) ;

15. 1}

16. else { ggl[0]l=gj;gglll=gmax2;gg[2]=(double)]j;}
17. if (numproc>1)

18. |

19.  MPI Bcast(gg, 3, MPI DOUBLE, 0, MPI COMM WORLD) ;
20. gj=gg[0];gmax2=gg[l];j=(int)ggl2];

21. 1}

Figura 4.17: Comunicacion entre procesos para el envio del valor j.

Finalmente, en la Figura 4.17 se muestra el codigo en el que una vez
obtenida la columna mas alejada entre todos los procesos, se efectla un Bcast
desde el proceso 0, que es el que contiene la columna buscada, hacia todos los
procesos involucrados en el calculo siguiendo el esquema half-duplex,

comentado en la Seccién 4.4.5.
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4.5 Pruebas de escalabilidad

Los datos de entrada utilizados para realizar las pruebas de ejecucion
son 581012 vectores de entrenamiento con 54 caracteristicas cada uno. El
conjunto de prueba que se llamara covtype se ha obtenido de la pagina web de
LIBSVM, de esta forma se ha evitado hacer la transformacion de los datos
iniciales al formato LIBSVM. Los datos originales se encuentran en el repositorio
de datos para maquinas de aprendizaje, cuya direccion Web es:

http://archive.ics.uci.edu/ml/, concretamente los datos de estas pruebas se

corresponden con una muestra de tipos de suelo obtenidos por el servicio
forestal de Estados Unidos. Las maquinas sobre las que se han realizado las
medidas de rendimiento han sido: el cluster Lince del CIEMAT, y el
superordenador Finisterrae del Centro de Supercomputacion de Galicia
(CESGA). Las caracteristicas de ambos sistemas aparecen detalladas en el

Anexo |l.

4.5.1 SVM en cascada

En la Figura 4.18 se muestran los tiempos de ejecucién en segundos de la
implementacién SVM en cascada. Se observa que la aceleraciéon conseguida,
segun se aumenta el niumero de procesadores, es muy pobre, e incluso para un
numero de procesadores superior a 16 la curva de aceleracién decae, por lo que
para un numero de procesadores igual a 16 se alcanza el limite de Amdahl, que
como se vio anteriormente, es el maximo numero de procesadores necesarios

para ejecutar un problema de tamafo fijo en el menor tiempo posible.

Nl'lmer(,) de Ti-emp(.) ,de Aceleracion Evolucion de la Aceleracion
CPU’s ejecucion 5
1 6780 1 4 ~
c I
2 4347 1,56 S 3 //
4 2774 2,44 32 4
<
1 {¢
8 2052 3,30 0
16 1716 3,95 0 10 20 30 40
32 1850 3,66 Numero de procesadores

Figura 4.18: Tiempos de ejecucion en CIEMAT de SVM en cascada.
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Estos resultados tan pobres coinciden con los reflejados en [Graf, 2005],
donde se observa que para un numero de procesos superior a 8 el rendimiento
disminuye bruscamente. Esto se debe a que la estructura en cascada obliga a
que todos los vectores soporte pasen por una ultima fase en la que solo se tiene
un unico proceso en funcionamiento, por lo que si el numero de vectores soporte

final es elevado en dicha fase el sistema se ralentiza.

Los tiempos anotados en la tabla de la Figura 4.18 se han obtenido tras
una unica pasada del algoritmo SVM en cascada, ya que tras numerosas
pruebas con distintos tamafios de entrenamiento de los datos de covtype,
ademas de con otros datos obtenidos de la Web de LIBSVM, en ningun caso se
mejoraba en mas de 1% el porcentaje de aciertos tras varias pasadas, y si que

aumentaba considerablemente el tiempo de ejecucion.

4.5.2 Spread-Kernel

A continuacién se presentan los resultados obtenidos tras la ejecucién de

varias muestras de datos sobre los distintos entornos de proceso.

En la Tabla 4.1, se observan los tiempos de ejecucion de la aplicacion

paralela en funcion del nimero de procesadores para el conjunto de datos

covtype.
Tiempo de ejecucion en segundos
N“g;f{;g de | CIEMAT | log2(texemar) | CESGA | log2(tesca)
1 36586 15,16 66033 16,01
2 19721 14,27 32384 14,98
4 10213 13,32 16376 14,00
8 5270 12,36 8216 13,00
16 2847 11,48 2920 11,51
24 1870 10,87 1520 10,57
32 1449 10,50 885 9,79
48 1053 10,04 527 9,04
64 863 9,75 411 8,68
96 - - 299 8,22
128 - - 245 7,94
160 - - 225 7,81

Tabla 4.1: Comparativa de tiempos de ejecucion en CESGA y CIEMAT.
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En la grafica de la Figura 4.19 se muestra la evolucion de tiempos en
funcion del numero de procesos. En este caso se ha colocado el eje X en escala
logaritmica, ya que los tiempos van desde 67823 segundos para un solo
procesador en CESGA hasta 225 segundos para 160 procesadores, lo que hace
dificil observar los datos sin hacer esta transformacion. En la grafica se observa
como a partir de 16 procesadores los tiempos mejoran ostensiblemente, ya que
al dividir los datos por encima de 16 el tamafno en memoria ocupado por el trozo
de la matriz kernel, en el que cada proceso hace la busqueda del conjunto de
trabajo, es cada vez menor, llegando a poder almacenarse directamente en la
caché del procesador, que en el caso del CESGA se trata de un Itanium con
18MB de caché L2.

Sin embargo, para la maquina del CIEMAT la curva de tiempos es mucho
mas estable y se necesitaria dividir mucho mas el conjunto de datos para
obtener este incremento en la aceleracién, ya que la caché de cada procesador

Xeon es solo de 2MB.

Evolucion del rendimiento

Numero de procesadores
1 2 4 8 16 24 32 48 64 96 128 160

10
11
12
13
14
15 A
16
17

== CIEMAT

Tiempo de ejecucion
(escala logaritmica)

Figura 4.19: Evolucion del rendimiento para los datos de entrada covtype.

En la Figura 4.20 se muestra la gréfica de escalabilidad de la aplicacion,
de nuevo para los datos de entrada covtype. En este caso se observa que el
sistema posee una gran escalabilidad, recuérdese que un sistema escala

perfectamente si al presentar la grafica de tiempos de ejecuciéon en escala
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logaritmica frente al numero de procesos, también en escala logaritmica, lo que

se obtiene es una recta perfecta.

Escalabilidad

350

300 + —o—lineal
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© /./
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Numero de procesadores

Figura 4.20: Escalabilidad de la implementacion paralela.

En este caso la recta es perfecta en la maquina del CIEMAT porque la
configuracién de colas batch permite ejecutar los trabajos sin tener que compartir
ni la red, ni la maquina con ningun otro trabajo. Sin embargo en el CESGA las

ejecuciones en un nodo se han compartido con el trabajo de otro usuario.

N° de CPUS ALy ACELERACION e ACELERACION
(segundos) (segundos)
] 36586 1.00 66033 1.00
2 19721 1,86 32384 2,04
4 10213 3.58 16376 4.03
8 5270 6.94 8216 8.04
16 2847 12.85 2920 2261
24 1870 19.56 1520 43.44
32 1449 2525 885 74.61
43 1053 34.74 527 12530
64 863 4239 411 160.66
% ] i 299 220.85
128 - - 245 269,52
160 i i 25 29348

Tabla 4.2: Tiempos de ejecucion en CESGA y CIEMAT.

Por ultimo, destacar que para el caso del CESGA se observan tres partes
bien diferenciadas. En la primera parte, hasta 8 procesadores, el tiempo de
ejecucion viene determinado por el niumero de procesos que intervienen. En la

segunda parte, entre 8 y 32 procesadores, los tiempos disminuyen en funcion de
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la cantidad de datos que quedan fuera de la caché. Finalmente, en la tercera
parte de la grafica, a partir de 32 procesadores, todos los datos estan dentro de
la cacheé y el tiempo de ejecucion se ve condicionado mas por la velocidad de las
comunicaciones que por la velocidad del procesador. Todos los tiempos de

ejecucion de la Figura 4.20 aparecen reflejados en la Tabla 4.2.

4.5.3 Comparativa de los dos algoritmos paralelos

En la Figura 4.21 se muestra una comparativa de la aceleracion
conseguida por las dos técnicas en funcion del numero de procesadores, para
los datos de entrenamiento de la muestra covtype, obtenidos en el cluster
Lince del CIEMAT. En el caso de la técnica en cascada la aceleracion se aleja
bastante de la lineal e incluso a partir de 16 procesadores su rendimiento decae,
por este motivo se ha optado por usar la técnica Spread-SVM para tratar los
datos de las muestras procedentes de los diagndsticos en los experimentos de

fusion.

Comparativa de algoritmos paralelos
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Figura 4.21: Comparativa de aceleracion de los algoritmos paralelos.

4.6 Resultados sobre datos de experimentos de Fusion

Como se menciond en el Capitulo 2 de esta tesis, o que ha motivado la
realizacion de este trabajo ha sido el analisis de la enorme cantidad de datos

que se obtienen en cada experimento de fusion. Los datos de los experimentos
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de fusién con los que se ha trabajado se han extraido de las bases de datos del
Centro de Investigacion de Culham en el Reino Unido. Este centro alberga el
Joint European Torus (JET) [EFDA, 2013], que es el dispositivo de fusién
tokamak mas grande del mundo, utilizado por investigadores de mas de 20

paises.

En los experimentos de fusion realizados en JET se somete al plasma a
unas determinadas condiciones de temperatura, campos magnéticos, radiacion,
etc. y se observan los cambios que se producen en dicho plasma mediante
sensores de temperatura, presion, etc. Una caracteristica fisica importante en
este tipo de experimentos es el estado del plasma, que puede encontrarse
confinado en modo-L o en modo-H, asi como el instante exacto en el que se
produce esa transicién de estados. Averiguar el estado en el que se encuentra el
plasma durante un experimento de fusién se puede conseguir estudiando el

valor de cinco sefiales obtenidas por los detectores de JET.

Las senales se han extraido de 56 descargas (experimentos de fusién),
50 de las cuales, seleccionadas al azar, se han utilizado como datos de
entrenamiento. El resto de las descargas se han utilizado para datos de test.
Como se ha mencionado anteriormente, se necesitan cinco sefiales para
encontrar el estado del plasma, en concreto, los nombres de estas sefiales son
los siguientes: Bndiam (Beta normalizada con respecto a la energia
diamagnética), Ptot (Poder calorifico total), XPrl y XPzl (coordenadas R y Z de

XP) y por ultimo, Wmhd (Energia magnetohidrodinamica).

Numero de procesadores

, 0 10 20 30 40| Procesadores (S:;il;lggs)
_ 00 1 494
g 2 368
-g 200 - ‘
S L E— 4 204
é. 400 ‘ 8 187
K] 6 219
= 500 4@
32 277
600

Figura 4.22: Resultados de ejecucion de Spread-SVM en el cluster Lince con datos de
experimentos de fusion de JET.
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De cada sefal se han tomado datos cada dos milisegundos, 2.7
segundos antes y después del instante de transicion entre el modo-L y el modo-
H. Este instante de transicion se ha obtenido a partir del estudio grafico de las
variables Ptot, Dalphaln (S3AD/AD36) y S3AD/AD35. Teniendo en cuenta los
datos anteriores, se ha obtenido un fichero de entrada formado por 135000
vectores de entrenamiento con 5 caracteristicas para cada vector. Los resultados
obtenidos se muestran en la Figura 4.22 y han sido presentados en el trabajo
[Ramirez, 2010].

Como se observa claramente en la grafica, el rendimiento decae a partir
de 4 procesadores. Esto es debido a que los datos utilizados (135000) en estas
ejecuciones son escasos para el método spread-SVM, ya que como se
demuestra en [Bottou, 2007], se necesitan al menos 500000 datos de entrada

para obtener una buena escalabilidad, por lo menos hasta 32 procesadores.

Las tasas de acierto para los datos de test han sido las que aparecen en
la Tabla 4.3. Como se puede ver, se consiguen unas tasas de acierto superiores
al 99% usando un Kernel RBF y ajustando adecuadamente los valores de C'y
gamma, por lo que se puede deducir que la maquina se ha entrenado

perfectamente para este conjunto de datos.

K(x,z)= exp(—y"x—z"z)
C Gamma(y ) Porcentaje de aciertos
30000 0,5 89,46
60000 0,5 98,19
90000 1 99,79
90000 0,5 98,09
120000 1 98,05

Tabla 4.3: Tasa de aciertos para distintos valores de los parametros gamma y C del Kernel RBF.

El algoritmo Spread-SVM proporciona una gran escalabilidad y ha sido
aplicado con éxito en el entrenamiento de un modelo que permite clasificar
satisfactoriamente transiciones de modo-L a modo-H. Antes de poseer esta
herramienta para generar un modelo que permitiese la clasificacion de datos

como los mostrados, se necesitaban 90 horas en un ordenador personal
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utilizando un toolbox de Matlab [Ratta, 2010], mientras que ahora sélo se
necesitan tres minutos de ejecucion en el cluster Lince usando 16 procesadores.

Sefalar también que el modelo anterior obtenido a partir de 50 descargas
se ha probado con datos de descargas obtenidas por otro grupo de
investigadores y de las que se conoce, con una fiabilidad del cien por cien, el
instante de la transicion L-H. Este conjunto de datos de test estaba formado por
8600 vectores de cinco caracteristicas cada uno, obteniendo para este grupo de
test un 93.38% de aciertos, por lo que se puede deducir que el modelo generado

detecta con gran precision las transiciones L-H.

Finalmente, y como ha quedado de manifiesto en la Figura 4.22, es
necesario obtener un mayor numero de descargas para recoger una mayor
variabilidad en el tipo de transiciones a detectar por el modelo, lo cual mejorara
aun mas su fiabilidad, ya que el algoritmo Spread-SVM permite un mayor
crecimiento, tanto en el numero de procesadores, como en la cantidad de

vectores de entrenamiento.
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CAPITULO 5

Prediccion de disrupciones

5.1 Introduccion y estado del arte

En este capitulo se aplica la herramienta de maquinas de vectores
soporte, implementada y probada con éxito en el capitulo anterior, para crear
modelos que permitan reconocer si durante la ejecucion de una nueva descarga

aparecen sintomas de una disrupcién inminente.

Existen muy pocos trabajos basados en técnicas inteligentes que hayan
sido desarrollados previamente como alternativa al sistema de deteccién en
tiempo real de JET, llamado “Jet Protection System” (JPS) [Santagiustina, 1993].
Entre los mas destacados deben mencionarse los de Cannas, publicados en los
afnos 2004 y 2007. En el primero de ellos [Cannas, 2004] se utiliza una base de
datos de 274 descargas. Mediante mapas auto-organizados se realizan
agrupamientos en 86 descargas disruptivas para determinar las muestras que se
utilizaran en el entrenamiento del sistema de aprendizaje. Este sistema, basado
en redes neuronales, detecta hasta un 68% de las disrupciones. En otro estudio
posterior [Cannas, 2007] se menciona que, segun la experiencia del equipo
investigador, los modelos son capaces de alcanzar altas tasas de acierto
unicamente si son probados con descargas pertenecientes al mismo periodo de
las usadas en el entrenamiento. Si en el test se utilizan descargas posteriores,
las tasas de acierto caen drasticamente. Proponen como soluciéon un sistema

(basado en SVM y acoplado al de prediccion) destinado a detectar nuevos
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comportamientos, de manera que estos puedan ser utilizados para un
reentrenamiento y se evita el “envejecimiento” del predictor. En el siguiente
capitulo se analizara ese objetivo, intentando mediante la paralelizacion del
cbdigo, que el tiempo de reentrenamiento de los modelos sea el menor posible y

de esta forma conseguir altos porcentajes de acierto.

Fuera de JET, en el Tokamak ASDEX-Upgrade, un estudio de referencia
para la prediccion del fenédmeno es el desarrollado por Pautasso [Pautasso
2002]. Se basa en redes neuronales que analizan simultaneamente la evolucion
de 8 parametros del plasma y sus derivadas temporales en 99 experimentos.
Una vez entrenado, el sistema se prueba en un entorno simulado de tiempo real
con 500 nuevos pulsos, obteniendo un 85% de predicciones correctas con un
1% de alarmas perdidas. En una segunda etapa, las pruebas son realizadas en

tiempo real, obteniendo un 79% de identificaciones correctas.

En el Tokamak indio ADITYA [Sengupta, 2001], un trabajo destinado a
detectar disrupciones, se utiliza una base de datos de 23 descargas. Se
analizaban unicamente descargas disruptivas y no era aplicable en tiempo real.
También con redes neuronales, dos estudios de Yoshino fueron desarrollados en
JT-60U. En el primer trabajo [Yoshino, 2003] el sistema es entrenado en 2
pasos: primero con 12 descargas disruptivas y 6 no disruptivas (paso 1). La
informacién de salida de la red neuronal entrenada se valida y modifica (paso 2)
de acuerdo con el analisis de un grupo independiente de 12 descargas
disruptivas. El modelo final fue probado con 300 descargas disruptivas y 1008 no
disruptivas, obteniendo tasas de acierto mayores del 80% a 50 ms antes de la
disrupcién. El segundo trabajo [Yoshino, 2005] emplea una base de datos de
525 descargas y prueba que, a partir de un entrenamiento con descargas no
disruptivas y un adecuado ajuste del paso 2, se pueden obtener buenos
resultados en la deteccion de disrupciones de mayor dificultad, con una tasa de
aciertos del 76%.

Es necesario mencionar los inconvenientes y limitaciones de los trabajos

mencionados anteriormente:
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¢ Una de las principales limitaciones es la escasa robustez de los sistemas
predictores generados. El problema reside en que una vez entrenados,
no mantienen su rendimiento en descargas de campafas posteriores a
las del entrenamiento. Por consiguiente, la utilidad y funcionalidad de los
sistemas comentados anteriormente quedan reducidas, al no asegurar su
capacidad de generalizacion mediante una tasa de aciertos que

permanezca razonablemente estable.

e En todos estos trabajos la uUnica solucion propuesta consiste en el
continuo reentrenamiento de los sistemas creados, descartando la
posibilidad de desarrollar un modelo con la suficiente capacidad de
generalizacion, como para funcionar correctamente en campanas
posteriores a las de entrenamiento. El continuo reentrenamiento de los
sistemas no surge como una solucién viable, al ser un proceso lento,
aunque gracias a la paralelizacién se consigue que el reentrenamiento

sea mas rapido.

Finalmente, en el trabajo presentado por G. Ratta [Ratta, 2010] se genera un
sistema de prediccion, Advanced Predictor Of DISruptions (APODIS), basado
en una amplia base de datos y realizado con maquinas vectores soporte. Este
trabajo se desarrollé con un sistema de prediccidn cuya arquitectura consiste en
dos capas. En la primera capa se entrenan una serie de sistemas de
clasificacion para analizar secuencialmente los experimentos simulando el
proceso de tiempo real. Como resultado, cada uno de los clasificadores provee
una prediccion de la inminencia o0 no de una disrupcion. La determinacién de
activar o no una alarma depende de la combinacion de los valores de salida de
los clasificadores de primera capa. Esta combinacién se realiza por otro
clasificador en una segunda capa (llamado funciéon de decision) que también
esta basado en SVM. Esta segunda capa del sistema predictor es un aspecto
completamente original y una de las causas de la mejora de los resultados

obtenidos con respecto a otros modelos anteriores.

El sistema que se ha implementado en este trabajo [Vega, 2013] es una

variante del realizado por Rattd. En su caso el sistema esta desarrollado en
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Matlab y en este trabajo se ha hecho uso de programacion en lenguaje C, con
extensiones MPI para la paralelizacion de la aplicacién. Ademas, se han
realizado una serie de modificaciones del esquema original con el objetivo de

mejorar las tasas de acierto y el rendimiento global del sistema.

5.2 Base de datos y arquitectura del predictor

5.2.1 Base de datos

Para una mayor fiabilidad de los resultados, se recopilé una extensa base
de datos de experimentos de JET (desde la descarga 69806 a la 79853), que
incluye tanto descargas disruptivas como no disruptivas. Hasta la fecha, es la
mayor base de datos de JET destinada al estudio de disrupciones mediante

sistemas de aprendizaje en tiempo real.

Campana | Aio gangos de . N°. I_)isrup_tivas no | Disru_ptivas Total descargas
escargas disruptivas | intencionadas | intencionadas

C19 | 2007 | [69806, 70750] 585 47 41 673
Z C20 | 2008 | [72150, 73129] 703 28 12 743
é C21 | 2008 | [73130, 73854] 573 16 3 592
C22 | 2008 | (73855, 74463] 451 34 3 488
C23 | 2008 | [74464, 75115] 490 24 8 522
C24 | 2008 | [75116, 75599] 362 14 12 388
| €25 |2008| [75600, 76329 570 19 22 611
= C26 | 2009 | [76395, 78157] 1323 58 49 1430
C27a |2009 | [78296, 78884] 320 43 10 373
C27b | 2009 | [78995, 79853] 513 70 59 642
Total 5890 353 219 6462

Tabla 5.1: Descargas utilizadas para entrenamiento y test del predictor desarrollado.

Un subgrupo de la base de datos (parte sombreada de la Tabla 5.1) fue
usado para el entrenamiento y el resto para el test del sistema de prediccion. El
subgrupo de entrenamiento contiene descargas desde las campanas C19 a la
C22. Para las pruebas de robustez del predictor, se destind el resto de
descargas, de las campafas C23 a C27b para el test, detalladas también en la
tabla.

5.2.2 Arquitectura del predictor de tiempo real

Para la extraccion de los datos se utilizaron las herramientas y métodos

descritos en [Ratta, 2008], [Murari, 2008], y por lo tanto, los vectores de
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caracteristicas quedan definidos por la desviacion estandar del médulo de la
transformada de Fourier (eliminando la componente continua), tomando
ventanas de 32 ms de cada sefal. Se eligié un tamano de ventanas de 32 ms
porque a la hora de calcular la transformada de Fourier el tiempo de calculo es
mucho menor para numeros que sean potencia de 2. Ademas, se considera que
30 ms es el tiempo minimo de respuesta de los actuadores de JET. El sistema
de prediccién se disefié de manera que analice simultaneamente la evolucion
conjunta de las sefiales seleccionadas, por lo tanto, es necesario que todas y
cada una de ellas hayan sido adquiridas durante la ejecucién del pulso. En el
caso de que alguna de ellas tuviese alguna alteracion grave, la descarga no es
analizada. Para descartar las descargas que no son adecuadas para la fase de
entrenamiento se ha realizado un estudio exhaustivo de todas ellas,
comenzando por un analisis visual de la grafica correspondiente a la sefial de
corriente del plasma, descartandose las descargas que tuviesen alguna
anomalia en dicha sefial. A continuacion, se ha realizado un procedimiento
automatico de analisis de las sefales: Amplitud del modo bloqueado, Inductancia
del Plasma y Densidad del Plasma, descartando nuevamente las descargas que

tuviesen alguna anomalia en su rango normal de valores.

Sin embargo, si las sefales necesarias para este estudio se encuentran
disponibles, los experimentos se incluyen en la base de datos para su analisis,
incluso si alguna o varias de las mediciones de alguna sefial contienen datos
igual a cero. Esto se debe a que el sistema también debe ser capaz de trabajar
con algunas mediciones ruidosas o poco fiables. Por motivos de seguridad, en el
caso de ser aplicado en tiempo real, el sistema activaria una alarma ante la

ausencia de alguna de las sefales para detener la descarga.

., t de la disrupcion
Evolucion temporal de la descarga

Tiempo que se almacena
por ventana

Figura 5.1: Evolucion temporal de una descarga.
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El objetivo primordial de los estudios sobre el fendmeno de la disrupcion
es el de evitarlo mediante una deteccién temprana. Para ello se deben analizar
posibles anomalias en las magnitudes del plasma seleccionadas (inestabilidades
MHD, incrementos abruptos en la radiacion total, cambios inesperados en la
corriente o inductancia del plasma, etc.) que puedan indicar comportamientos
disruptivos. Ademas, los sistemas deben ser aplicables en tiempo real. La
metodologia de las investigaciones anteriores mas relevantes sobre el tema
(revisadas al inicio de este capitulo), se basa en el analisis secuencial de las
ventanas temporales, tal como se obtendrian durante la ejecucion de un

experimento.

Para aclarar el concepto, en la Figura 5.1 se puede observar como la total
evolucién temporal de un pulso, puede representarse como la concatenacion de
vectores de caracteristicas, cada uno de ellos perteneciente a distintas ventanas
temporales, representados por rectangulos. Con un Unico sistema de
clasificacién, se inspeccionan consecutivamente las ventanas de 32 ms de cada
descarga en busca de posibles precursores disruptivos. Después de cada
analisis, el predictor debe tomar una decisién: disparar una alarma o seguir
analizando los siguientes 32 milisegundos. Si desde el comienzo hasta el final
del experimento no se decide activar ninguna alarma, esto significa que el
sistema no ha reconocido la descarga como disruptiva. En el caso contrario, si
un evento disruptivo es identificado y la alarma es disparada, entonces el

sistema ha detectado un comportamiento desencadenante de una disrupcion.

EVOLUCION TEMPORAL DE LA DESCARGA

v

wi | w2 || omi Primera capa

Predictor < vV v

Valor3 Valor2 Valorl

— L

L Funcién de decision } Segunda capa

Figura 5.2: Estructura del sistema APODIS.
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La falta de robustez de los clasificadores obtenidos en estudios
anteriores, donde las tasas de acierto decrecen enormemente para campafas de
medida diferentes a las de entrenamiento, puede interpretarse de la siguiente
manera: los mecanismos que generan el fendmeno disruptivo son la
consecuencia de una evolucion de inestabilidades demasiado complejas vy
altamente no lineales como para ser detectadas satisfactoriamente con un unico
clasificador, independientemente de su longitud temporal. El sistema de
prediccion APODIS utiliza las tres ultimas ventanas en el instante t de cada

descarga como entrada a un segundo nivel, tal como se muestra en la Figura 5.2.

Para cada uno de los clasificadores que los modelos de una secuencia
ejecutan paralelamente sobre ventanas de 32 ms consecutivos, se obtienen tres
valores de salida. No siempre estos valores coinciden en el caracter
disruptivo/no disruptivo de la prediccion, ya que algunos pueden detectar un
comportamiento anémalo y al mismo tiempo otros no. En consecuencia, es
necesario implementar una funcién que evalue los resultados y que mediante
ellos decida si disparar o no una alarma. El desarrollo de esta funcién de

decision (FD) es crucial para alcanzar la mayor tasa de reconocimiento posible.

A continuacioén se describen los pasos seguidos por el sistema APODIS en

el entrenamiento de cada una de sus capas:

12 Capa: Calculo de los modelos M1, M2 y M3

Se toma la primera de las descargas y se comienza desde la ventana
nuamero 23 (las 22 primeras ventanas se eliminan para evitar valores fuera de
rango en las sefales al comienzo de la descarga). La primera ventana obtenida

corresponde con M1, la segunda con M2 y la tercera con M3, véase la Figura 5.2.

Se evaluan esas tres ventanas con los modelos de la primera capa (cada
ventana con su modelo correspondiente) y se obtienen tres salidas con signo
(distancias), denominadas respectivamente, V1, V2 y V3. El kernel utilizado en

esta primera capa es el RBF.
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Se utiliza la siguiente regla de decisién inicial como condicion:

Si (V3>-08y V2>-04y V1>0)
Se dispara una alarma = se tiene que escribir una fila en la
tabla de Alarmas, equivale a una entrada disruptiva en la segunda capa
(ver mas adelante el formato de la tabla Alarmas).
Si no se cumple la condicion:
Se escribe en la tabla de Alarmas cada 64 ms, equivale a una
entrada no disruptiva en la segunda capa.

Los valores con los que se comparan las distancias V1, V2 y V3 (-0.8, -

0.4 y 0) se han conservado del sistema APODIS original. Dependiendo del

resultado de la regla de decision inicial se pueden obtener los siguientes

Ccasos:
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Caso 1) Alarma buena (a partir de una descarga disruptiva): El tiempo
de alarma es anterior al tiempo de la disrupcion sin exceder de 1
segundo. En este caso la etiqueta que se debe colocar en la tabla de

Alarmas es un +1.

Caso 2) Alarma prematura (a partir de una descarga disruptiva): El
tiempo de alarma es anterior al de la disrupcion y excede al segundo. En

este caso la etiqueta que se debe colocar en la tabla de Alarmas es un -1.

Caso 3) Falsa alarma (a partir de una descarga no disruptiva): se
dispara una alarma en una descarga no disruptiva. En este caso la

etiqueta que se debe colocar en la tabla de Alarmas es un -1.

Caso 4) No alarma: Cada 64 ms, es decir, cada dos ventanas se anota
que no hay ningun tipo de alarma, -1. El objetivo de este apunte es
reproducir la realidad desbalanceada de las descargas, ya que hay
muchas mas descargas no disruptivas que disruptivas. Esta anotacion es

una novedad respecto a la version original del predictor.
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Cuando se han analizado las tres primeras ventanas de una descarga,
en el caso de que no se haya apuntado nada en la tabla de Alarmas, se avanza

a la siguiente ventana y se repite el proceso anterior, véase la Figura 5.3.

M2:||:M1
T

M3

Figura 5.3: Evolucion del analisis de una sefial en la primera capa de APODIS.

Se continua asi por todas las ventanas de la descarga (hasta que se escriba
una disrupcion en la tabla de Alarmas o hasta que se llegue al final de la
descarga analizada) y luego por todas las descargas. Cuando se terminan de
analizar todas las descargas correspondientes al entrenamiento, se finaliza el
primer nivel de entrenamiento. Esta parada tras el analisis de todas las
descargas es una modificacion del APODIS original, en el cual se analizaban las
descargas continuamente hasta que no se mejoraba la tasa de test. En este
trabajo, y con el fin de mejorar su rendimiento, se decidid, tras multiples analisis
con origenes de datos diferentes, que volver a analizar todas las descargas una
y otra vez, no mejora las tasas de acierto de los modelos generados, y sin

embargo, ralentiza enormemente la generacion de los modelos de prediccion.

22 Capa: Calculo del modelo M

En la Tabla 5.2 se muestran cuatro ejemplos correspondientes a los 4
casos en los que se tiene que escribir en la tabla de alarmas. Las celdas
sombreadas son las que se utilizan para construir el clasificador lineal de la
segunda capa. Con estos valores de entrada se calcula un modelo lineal que nos
indicara si se produce disrupcion o no en una descarga. De esta segunda capa
se obtienen los coeficientes del hiperplano del modelo M que permiten decir si

una descarga es disruptiva o no.
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Tiempo Tiempo q q q
Descarga de Alarma de la disrupcién Margen ENCICE Pl e LT Clase
(en seg) (en seg) (en mseg) M1 M2 M3
56658 63.911 64.021 110 -0.910 0.448 0.0852 il
53740 45.881 50.22 4339 -0.896 -1 0.445 -1
52461 40.916 0 -40916 -1.176 -1.202 -1.008 -1
74494 53.778 - - -2,526 -2,443 -3,698 -1

Tabla 5.2: Tabla de Alarmas.

5.3 Resultados de los clasificadores

En esta seccion se detallan las pruebas realizadas a los sistemas
entrenados. Estas pueden ser dividas en tres etapas diferentes. En la primera,
se analizan todas las descargas pertenecientes a las campafas de test
diferentes, aunque consecutivas a las que se utilizaron para entrenar los
modelos. Este tipo de test es muy diferente al que ha sido implementado en
trabajos previos ya que casi todos los estudios testean con las propias
campanas de entrenamiento. La segunda etapa de pruebas consiste en probar
el predictor con descargas pertenecientes a las campanas C28 a C30 (C2830).
Estos test son muy importantes, puesto que en esta campafa se ha modificado
completamente la pared del dispositivo de fusion para hacerla similar a la que
funcionara en el futuro dispositivo de ITER [Matthews, 2011]. En concreto, se ha

pasado de una pared de carbono a una pared metalica.

Con estas dos primeras etapas de pruebas se pretende demostrar la
robustez del sistema, pues se utilizan los modelos de campafas muy diferentes
a las utilizadas en el entrenamiento. La tercera y ultima etapa consiste en
comparar los resultados con los del sistema actualmente instalado en JET, el
JPS (Jet Protection System).

5.3.1 Senales utilizadas en la deteccion de disrupciones

Las sefiales utilizadas para entrenar los modelos se han dividido en tres
grupos A, B y C con el fin de poder comparar cual es el mejor grupo de sefales
que pueden detectar una disrupcién. El grupo A esta formado por 7 senales, con
un total de 14 componentes, ya que de cada senal se calcula la media y la
desviacién tipica de la transformada de Fourier (excluyendo la componente

continua) de los 32 datos de la ventana. Siguiendo este proceso el grupo B tiene
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8 senales, con un total de 16 componentes y el grupo C tiene 12 sefales, con un

total de 24 componentes.

Todos los valores han sido normalizados entre 0 y 1 utilizando la

siguiente expresion:

Sefial normalizada =

Entradageng — min

max — min

donde min y max representan, respectivamente, los valores minimos y maximos

de las sefales con las que se esta entrenando.

Modelo A
7 seiiales de tiempo real

Modelo B
7 seiiales de tiempo real +
1 senal calculada

Modelo C
9 seiiales de tiempo real +
3 seiales calculadas

Corriente del plasma
Amplitud de modo
bloqueado

Inductancia del plasma
Densidad del plasma
Derivada temporal de la
energia diamagnética
Potencia radiada

Potencia total de entrada

14 caracteristicas (media y

desviacion)

Corriente del plasma
Amplitud de modo bloqueado
Inductancia del plasma
Densidad del plasma
Derivada temporal de la
energia diamagnética
Potencia radiada

Potencia total de entrada
Derivada temporal de la

inductancia del plasma

16 caracteristicas (media y

desviacion)

Corriente del plasma
Amplitud de modo bloqueado
Inductancia del plasma
Densidad del plasma
Derivada temporal de la
energia diamagnética
Potencia radiada

Potencia total de entrada

Beta poloidal

Posicion vertical del centroide
del plasma

Derivada temporal de la
inductancia del plasma
Derivada temporal de la beta
poloidal

Derivada temporal de la
posicion vertical del centroide
del plasma

24 caracteristicas (media y

desviacion)

Tabla 5.3: Grupos de sefiales utilizados para entrenar los modelos.

Para obtener los datos de entrada que permitan calcular los distintos

modelos se han utilizado 125 descargas disruptivas y 100 descargas no

disruptivas, escogidas aleatoriamente de las campafas de entrenamiento C19,
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C20, C21 y C22. Teniendo en cuenta lo anterior, se han creado 50 grupos de
entrenamiento de 225 descargas, en los que solo difieren de un grupo a otro las
descargas no disruptivas. Con estos conjuntos de entrenamiento se han creado
los 50 modelos correspondientes, uno para grupo de descargas de
entrenamiento. Cada modelo consta de tres modelos con kernel RBF: M1, M2 y
M3 en la primera capa de APODIS, y un modelo M con kernel lineal en la

segunda capa de APODIS.

Una vez obtenidos los 50 modelos, se han probado contra todas las
descargas de test correspondientes a las campafias C23, C24, C25, C26, C27a
y C27b. Tras comprobar los resultados, se ha extraido el mejor modelo de cada
grupo de sefiales (Modelo A, Modelo B y Modelo C), cuyos resimenes se

muestran en el apartado siguiente.

Obtener todos estos calculos ha sido posible gracias a la paralelizacién
realizada de LIBSVM y a las modificaciones introducidas en el APODIS original.
Estas han permitido no solo calcular los 50 modelos a partir de las 50
agrupaciones de 225 descargas obtenidas, sino que también se han realizado
miles de ejecuciones con diferentes parametros de entrada para los kernels
1800
ejecuciones para cada una de las 50 agrupaciones, tal y como se puede apreciar
en la Tabla 5.4.

utilizados en las dos capas que componen APODIS. En concreto,

APODIS Variable | Minimo | Intervalo | Maximo | TOTAL
RBF

Capa 1 (gamma) 0.1 0.2 10 50

C 100 10 10000000 6

Capa 2 C 100 10 10000000 6

Tabla 5.4: Busqueda de parametros optimos para la obtencion de los 50 modelos.

5.3.2 Resultados de test de las campanas C23 a C27b

En la Tabla 5.4 se pueden ver las tasas de aciertos y de falsas alarmas
que se han obtenido para los mejores modelos de los grupos de variables A, By
C. Analizando los resultados de la tabla se observa que el modelo A es el que
mejores tasas de acierto obtiene en casi todas las campanas de test, sélo

mejoradas por el modelo C en las campanas C24, C27a y C27b. El modelo B no
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obtiene grandes tasas de acierto, pero si unas muy bajas tasas de falsas
alarmas. Este hecho hace pensar que la sefial de la derivada de la inductancia

es muy significativa a la hora de no detectar falsas alarmas, situacion muy
deseable.

Modelo A
100 QA"IA
’/q——o\‘gé_s‘/q 92,86
80 =75 92,86 88,37
~°>°— 60 Aciertos
(7]
§ 40 el Falsas Alarmas
=
20 129 387 316 574 10,971_3'7
0 -L_'_#@_\
C23 (24 (25 (26 C27a C27b
Campanas
Modelo B Modelo C
100 474 95,71 100 - -
_ 87,5 84,48 86;05— _ 80 83,33 87,93
SSGO e Aciertos § 60 Aciertos
w w
8 40 Falsas Alarmas g 40 il Falsas Alarmas
o i
20 20 12’A7
0,61 0383 053 g3 962 039 %
0 +i—i——a—8—8 0 T T T T ,31
C23 (24 C25 C26 C27aC27b €23 (24 C25 (26 C27aC27b
Campanas Campanas
Figura 5.4: Resultados de test de los modelos A, By C.
Modelo A Modelo B Modelo C
Campaias | Aciertos Falsas Aciertos Falsas Aciertos Falsas
C23 87,50 4,29 87,50 0,61 83,33 13,47
C24 92,86 3,87 92,86 0,83 100,00 4,70
C25 94,74 3,16 94,74 0,53 94,74 3,85
C26 89,66 5,74 84,48 0,30 87,93 6,42
C27a 88,37 10,94 86,05 0,62 93,02 5,56
C27b 92,86 3,70 95,71 0,39 95,71 3,31

Tabla 5.5: Tasa de aciertos (%) y de falsas alarmas (%) de los modelos A, By C.

Tras analizar los resultados se selecciona el modelo A como el mejor, ya
que sélo utiliza 7 sefiales, frente a las 12 del modelo C. Y es que desde el punto

de vista de la implementacién de un sistema de deteccidn en tiempo real, cuanto
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menor sea el numero de sefales a utilizar, mucho mas rapido sera el sistema en

sus respuestas ante posibles alarmas de disrupcion.

5.3.3 Resultados de test de la campana C2830

Combinando el modelo A, que es en el que mejores resultados se han
obtenido, con las 100 primeras descargas disruptivas de la campafia C2830, en
concreto desde la descarga 81852 hasta la 83730, y con 80 descargas no
disruptivas escogidas aleatoriamente dentro del rango de descargas citado, se
ha creado un nuevo modelo A’ que posteriormente se ha testeado con las 101
siguientes descargas disruptivas de la campafa C2830, obteniendo como
resultado un 96,04% de aciertos y un 2,23% de falsas alarmas, resultados que
se presentan en la Tabla 5.6.

Estos datos vienen a reforzar la robustez del modelo A, ya que
recuérdese que fue obtenido con datos de entrenamiento de las campanas C19
a C22, a las que ahora se han anadido datos de la campafa C2830. En C2830
se ha modificado completamente la pared de carbono del dispositivo JET,

pasando a ser una pared metalica.

. Tasas de Tasas de
Entrenamiento Test .
acierto falsas alarmas
225 descargas de C19 a C22 101 descargas disruptivas
+ + o, o,
180 descargas (100 primeras 358 no disruptivas 96’ 04% 2’ 23%
disruptivas) de la C2830 Todas de la campafia C2830

Tabla 5.6: Resultados del modelo A' en la campafia C2830.

En [Lépez, 2013] también se hace una prueba de test sobre algunas
descargas de la campana C2830 utilizando el modelo A. En este caso no se
utilizan descargas de la citada campana para entrenar, sino solo para test. En
concreto, las descargas utilizadas en este trabajo se encuentran entre la 80128 y
la 81051 e incluyen 633 descargas no disruptivas, 33 disruptivas no
intencionadas y 12 disruptivas intencionadas. Como resultado del test se obtiene
un 96,55% de tasa de acierto y un 2,05% como tasa de falsas alarmas. Este dato

nuevamente refuerza la robustez del modelo creado.
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5.4 Comparacion con otros sistemas de prediccion

En el sistema APODIS original descrito por Ratta se presenta una grafica
de las tasas de acierto y falsas alarmas entre las distintas campafas de test, de
la C8 a la C19. Alli se observa cdmo a medida que uno se aleja de las campanas
de entrenamiento los resultados empeoran, pasando de tasas de acierto del 90-
95% a poco mas del 70% de acierto. Algo parecido ocurre con las falsas
alarmas, que también aumentan, pasando de ser menores del 5% a llegar hasta
al 20% en la campafia C19. Todo esto parece logico, ya que los datos de
entrenamiento cada vez tienen menos relacion con los datos de test, debido a
que en cada campafa se hacen numerosos ajustes que hacen que los valores

de las sefales utilizadas se vean altamente modificados.

El rendimiento del predictor desarrollado también ha sido comparado con
el sistema JPS (Jet Protection System). Para contrastar apropiadamente los
resultados obtenidos por este sistema, es necesario tener en cuenta ciertas
consideraciones preliminares. El sistema JPS interviene durante la ejecucién de
un experimento cada vez que identifica algun comportamiento disruptivo,
desencadenando una serie de acciones de mitigacidon o apagado rapido del
dispositivo de fusién. Tanto si el sistema esta detectando correctamente un
comportamiento disruptivo, como si el JPS erroneamente ha disparado una falsa
alarma, se interviene inmediatamente sobre la descarga. No existen, por lo tanto,
estadisticas sobre falsas alarmas, ya que cada alarma activada conlleva al
apagado del experimento. Es mas, en algunos casos las acciones de atenuacion
y de finalizacion rapida del pulso provocadas por alarmas erréneas pueden llevar

a que descargas no disruptivas terminen en una disrupcién [De Vries, 2009].

En el caso del JPS las tasas de aciertos maximas no llegan al 80%. Para
el modelo generado en el sistema APODIS disefado por Rattd los mejores
porcentajes alcanzados son del 94% en las campafas mas proximas a las
utilizadas como entrenamiento, para luego caer hasta un 70% en la campana
final. Sin embargo, en el modelo creado en este trabajo se llega a un 94% de
tasa de acierto, pero su principal cualidad es que mantiene las tasas de acierto

estables, oscilando entre el 94% y el 87% en la peor campana.
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Finalmente, la grafica de la Figura 5.5 representa los porcentajes
acumulados de las disrupciones detectadas (eje de ordenadas) para diferentes
“tiempos de alarma” (abscisas en escala logaritmica). Estos tiempos de alarma
(instante de la disrupcién menos el instante en el que el sistema ejecuto la
alarma) son de gran importancia, ya que definen el margen temporal de que
dispone el sistema para realizar acciones de apagado o mitigacion. Solo se
presentan las disrupciones no intencionadas (las que ocurren durante
condiciones normales de operacion). Se observa que el 90% de las disrupciones
se detectan con un margen superior a 32 ms. Este dato es muy importante, ya
que el tiempo minimo de parada del dispositivo JET, tras la deteccion de una

disrupcion, es de 30 ms.
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Figura 5.5: Tasa acumulada de aciertos frente a tiempo de deteccion en la C2830.

5.5 Consumo de recursos computacionales

Para obtener los resultados de los modelos presentados en este capitulo
se crearon 50 conjuntos de entrenamiento en los que la Unica diferencia entre
ellos son las descargas no disruptivas utilizadas para entrenar y, por lo tanto,
cada conjunto siempre tiene las mismas descargas disruptivas. El motivo de
crear estos conjuntos de entrenamiento es que las descargas no disruptivas son
tan importantes como las disruptivas, ya que condicionan el resultado final. Un
mal conjunto de descargas no disruptivas eleva considerablemente la tasa de
falsas alarmas y hace que la tasa de aciertos baje, al inducir a error al proceso

de clasificacion.
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Los resultados de rendimiento presentados en la grafica de la Figura 5.6
se han obtenido de modelos creados con una mezcla de descargas de las
campanas C19 a C22 y descargas de la C2830. En total, las descargas
utilizadas han sido 405 para la fase de entrenamiento, de ellas 225 disruptivas
(125 de las campafias C19 a C22 y 100 de la campafa C2830) y 180 no
disruptivas (100 de las campafias C19 a C22 y 80 de la campana C2830). Para
el test se han utilizado 457 descargas, todas de la campafa C2830, de ellas 101
son disruptivas no intencionadas y 356 no disruptivas diferentes de las utilizadas

para entrenar.

Escalabilidad de modelos Apodis
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Figura 5.6: Aceleracion de la aplicacion Apodis paralelizada.

La grafica muestra una evolucion positiva para los casos de 4
procesadores y sobre todo para 8 y 16 procesadores. Este rendimiento tan
positivo es debido a que los datos de entrenamiento y test han sido generados
antes de iniciar la ejecucion de dichos procesos. De nuevo, en los casos de 8 y
16 procesadores se produce una aceleracién por encima de la lineal, al igual que
ocurria con el SVM paralelo, ya que la divisiéon del conjunto de datos hace que el
espacio de datos de entrada pueda alojarse completamente en la memoria
cache, acelerando de esta forma la ejecucién del proceso. A partir de 32
procesadores se aprecia un deterioro en la aceleracién a causa del retardo que
provocan las comunicaciones entre procesos, haciendo que aumente el tiempo

de ejecucion.
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En la Tabla 5.6 se detallan los tiempos de ejecucion de la aplicacion
Apodis paralelizada. Del analisis de éstos se puede afirmar que la utilizaciéon de
la programacion paralela ha sido muy util, permitiendo pasar de 14 dias de
ejecucion para un solo procesador, hasta 11 horas de ejecucién en 64
procesadores. La ventaja de esta ganancia de velocidad de proceso se ha
utilizado para probar diferentes valores de los parametros de entrada en la
creacion de los modelos de entrenamiento, y su posterior analisis con el conjunto
de descargas de test. Se han realizado cientos de ejecuciones con diferentes
valores del parametro G del kernel RBF del primer nivel de Apodis y de
diferentes valores de la variable C, tanto para el primer nivel, como para el
segundo nivel de Apodis con el objetivo de encontrar los parametros 6ptimos, los
valores utilizados en la busqueda son los indicados en la Tabla 5.4. En total, se
han consumido mas de 100000 horas de calculo para obtener los datos

presentados en este capitulo.

Procesadores Tiempo Aceleracién
(segundos) APODIS

1 1207899 1,00
319382 3,78

8 115787 10,43

16 67375 17,93

32 50764 23,79

64 42385 28,50

Tabla 5.7: Tiempos de ejecucion de la aplicacion Apodis paralelizada.

5.6 Conclusiones

En primer lugar, se debe destacar la alta tasa de aciertos de los modelos
generados en todas las campanas utilizadas como test (C23, C24, C25, C26,
C27a y C27), que han sido diferentes a las utilizadas como entrenamiento (C19,
C20, C21 y C22). Asimismo, la tasa de falsas alarmas ha sido baja, menor del
5% en casi todas las campanas, incluso en el modelo B esta tasa ha sido casi

nula, menor del 1% en todas las campafas de test.

En segundo lugar, se comprobd la robustez del sistema con un gran

numero de descargas correspondientes a la campafa mas reciente de JET, la
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C2830 (campafia con pared metalica en el dispositivo de fusién). Este tipo de
pruebas tiene una gran importancia, ya que la falta de robustez es una de las
mayores debilidades de los modelos desarrollados anteriormente en otros
trabajos. Los resultados muestran claramente que las tasas de acierto se
mantienen altas a pesar de los cambios estructurales de importancia que han
sido efectuados sobre el dispositivo de fusidon. Después de dichos cambios las

tasas de acierto contintian siendo satisfactorias.

Finalmente, el rendimiento del sistema es comparado con el sistema
implementado en JET desde hace muchos afos, el JPS. Las tasas de
reconocimiento, para tiempos de alarma de hasta ~200 ms, son
considerablemente mas altas para el método basado en la arquitectura bicapa
de APODIS. Estos resultados son de gran interés, ya que el tiempo de respuesta
del sistema de mitigacién que controla la forma del plasma tiene un tiempo de

ejecucion tipico de entre 30 ms y 200 ms.
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CAPITULO 6

L Y 4

Prediccion incremental

6.1 Introduccion

En el capitulo anterior se realiz6 un estudio offline de las disrupciones
producidas entre las campanas C23 y C27b, tomando como datos de
entrenamiento los de las campanas desde la C19 a la C22, sin embargo,
teniendo en cuenta que el dispositivo de fusidén sufre constantes cambios de
configuracién en cada campana, es recomendable que los modelos de prevision
de disrupciones generados estén lo mas adaptados posible a los datos que se
producen en ese instante, ya que conforme se avanza en las diferentes
campanas, los datos de entrenamiento pueden ser muy diferentes a los que se
estan obteniendo en ese instante, debido a cambios en la configuracion del
dispositivo, modificacion de los sensores para la obtencién de las sefales, etc.
También, con vistas al futuro dispositivo de fusion ITER, es necesario disefiar un
sistema adaptable que permita calcular un nuevo modelo de prediccién con el
minimo numero de descargas, y siempre intentando obtener el maximo
porcentaje de aciertos en la prediccion de disrupciones y una baja tasa de falsas

alarmas.

Por todo ello, se plantea la necesidad de crear un modelo de prediccion
que utilice datos de la campana que se esté desarrollando en ese momento.
Para ello, la primera incégnita que hay que resolver es determinar el nimero de
descargas que son necesarias para obtener un modelo fiable, es decir, si es
necesario tener en cuenta todas las descargas producidas desde el inicio de la
campana, o se podria utilizar una combinacion de ellas, por ejemplo, grupos de

descargas en las que aparezcan tantas descargas disruptivas como no
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disruptivas, o bien grupos de descargas con un mayor niumero de descargas
disruptivas que de no disruptivas. Como se ha estudiado en numerosos trabajos,
el numero de datos de entrenamiento es muy importante para obtener unos
resultados que proporcionen margenes de error reducidos [Raudys, 1991], [Wu,
2011], [Mingmin, 2008].

Con este objetivo se plantean una serie de experimentos que se
denominaran “andlisis partiendo de cero”, los cuales se detallan a lo largo del
capitulo y se presentan en [Dormido-Canto, 2013]. En primer lugar, conviene
recalcar que en todos estos andlisis se aplica la metodologia APODIS, utilizada
en el resto de experimentos y validaciones del capitulo anterior. Recuérdese que

las hipotesis de APODIS, para el caso general, son las siguientes:

- Siempre se entrena con descargas no disruptivas y descargas disruptivas
no intencionadas. Las descargas disruptivas intencionadas no se utilizan
nunca para entrenar, debido a que se considera que no tienen
precursores de comportamiento disruptivo durante la evolucion de la

misma.

- Una vez fijado el numero de descargas para utilizar en el entrenamiento,

se escogen de manera aleatoria las descargas no disruptivas.

- Como caracteristicas no disruptivas (para el entrenamiento de M1, M2 y
M3) se cogen todas las ventanas posibles, excluyendo las 22 primeras y
aquéllas que estén dentro del ultimo segundo antes del instante de la
disrupcion, para las descargas de comportamiento disruptivo. En el caso
de las descargas no disruptivas sélo se eliminan las 22 primeras

ventanas para evitar valores fuera de rango.
- Se detiene el algoritmo en la primera iteracion.

- Para el entrenamiento del modelo M de segunda capa, se anotan en la
tabla de alarmas, como caracteristica de no alarma, las salidas de M1,
M2 y M3 que no disparen alarma cada 64 ms. Este procedimiento se
continua hasta que se dispare una alarma o hasta que se esté dentro del

ultimo segundo antes de la disrupcion.
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6.2 Metodologia de creacion de modelos en ausencia de datos.
Analisis offline

En una primera aproximacion los “analisis partiendo de cero” se van a
realizar teniendo en cuenta los grupos de sefiales de los modelos Ay C de la
Tabla 5.3. Por lo tanto, se crearan modelos con 14 y 24 variables, con el fin de
comprobar cual de ellos representara mejor el fendmeno de las disrupciones con

pocos datos.

6.2.1 Descripcion de la base de datos

El rango de descargas utilizado corresponde a las nuevas campafas
experimentales de JET de la C28 a la C30 (C2830) donde se esta haciendo uso
de la nueva pared metdlica del dispositivo de fusion. En la Tabla 6.1 se muestra
el rango de descargas, asi como el numero de disruptivas y no disruptivas
seleccionadas después de un proceso bastante exhaustivo ya detallado en la
Seccién 5.2.2.

. No Disruptivas No Disruptivas
Campanas g disruptivas intencionadas | Intencionadas uaizl
C28 a C30 [81852, 83793] 1036 201 56 1293

Tabla 6.1: Descargas de las campafias C2830 utilizadas en el analisis partiendo de cero.

Una vez seleccionadas las variables y el rango de descargas, se han
disefiado numerosos experimentos con las distintas combinaciones de las
descargas. Por una parte se ha considerado una aproximacion desbalanceada,
en el que las descargas no disruptivas de entrenamiento superan claramente en
numero a las disruptivas, tal y como ocurre en la realidad. Por lo general, en
campanas anteriores a la C2830 la proporcion entre descargas disruptivas y no
disruptivas es de una descarga disruptiva, por cada 10 6 20 no disruptivas. Sin
embargo, tras la modificacion del dispositivo de fusion en la campana C2830 se
han incrementado las descargas disruptivas, por lo que la proporcion ha bajado
a 1 descarga disruptiva por cada 5 no disruptivas, [De Vries, 2011], [De Vries,
2012].

A continuacién, se han creado modelos a partir de conjuntos de

entrenamiento con un numero equilibrado de descargas disruptivas y descargas
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no disruptivas (aproximacién balanceada). Finalmente, se ha optado por crear
modelos con un método que se denominara hibrido, en el cual se fija el numero
de descargas no disruptivas y solo se van considerando las nuevas descargas
disruptivas que van apareciendo. En esta primera parte del analisis partiendo de
cero se va a utilizar una metodologia offline, ya que el conjunto de descargas de
test, utilizadas para estudiar la viabilidad de los modelos creados, esta formado
por datos que se producen con posterioridad a las descargas utilizadas como

entrenamiento.

6.2.2 Procedimiento desbalanceado

Para explicar el procedimiento que se ha implementado, se considera un
ejemplo simplificado con el siguiente conjunto de 50 descargas: 45 no disruptivas
y 5 disruptivas no intencionadas. Las cinco descargas disruptivas son la 10, la
20, 1a 30, la 40 y la 50.

Figura 6.1: Conjunto de descargas para el ejemplo simplificado.

OOOOOOO® O[]
DIIGIOICICIVICIOIE]
DISOIISIDIVIONDIE]
DISIOIDISIOIVIONOIE

O Descargas no disruptivas
|:| Descargas disruptivas

En el procedimiento desbalanceado se intenta reproducir la frecuencia
real de apariciones de descargas disruptivas/no disruptivas, teniendo en cuenta
que estas ultimas son las mas numerosas. Por todo ello, los pasos seguidos han

sido los siguientes:

» Cuando se llega a la descarga 10 se obtiene el primer modelo

(A1). Para construir este modelo se utilizan 9 descargas no
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disruptivas + 1 descarga disruptiva. Se evalua el modelo con las
descargas que van de la 11 a la 50.

Cuando se llega a la descarga 20 se obtiene el segundo modelo
(A2). Para este modelo se utilizan 18 descargas no disruptivas + 2
descargas disruptivas. Se evalua el modelo A2 con las descargas

que van de la 21 a la 50.

Cuando se llega a la descarga 30 se obtiene el tercer modelo
(A3). Para este modelo se utilizan 27 descargas no disruptivas + 3
descargas disruptivas. Se evalua el modelo A3 con las descargas

que van de la 31 a la 50.

Se continua el procedimiento hasta que se terminan las descargas
disruptivas.

De una forma mas detallada se puede resumir la seleccion de descargas

para construir los diferentes modelos con el siguiente pseudocdédigo:

donde

d(0)=0;
nd(0)=1;
repetir i=1:d

DD: led(k)

M) c ; \
kNDD: U{[nd(d(k — 1)+ 1),nd(d(k) — i)]})
k=1

fin repetir

d es el numero de descargas disruptivas.

d(i) es la posicién de la descarga disruptiva i en la secuencia de todas las
descargas (en el ejemplo simplificado de la Figura 6.1 para i=1—d(1)=10,
para i=2—d(2)=20, ..., i=5—d(5)=50).

M(i) es el modelo entrenado hasta la descarga disruptiva i (en el ejemplo

simplificado i=1, 2, ..., 5).
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e nd(i) es la posicion de la descarga no disruptiva i en la secuencia de

todas las descargas (en el ejemplo simplificado para i=1—nd(1)=1, para
i=2—nd(2)=2, ..., i=45—nd(45)=49).

e NDD(i) es el numero de descargas no disruptivas para el modelo M(j).

Por ejemplo, en el modelo simplificado M(4), que se corresponde con un

modelo formado por cuatro descargas disruptivas (10, 20, 30 y 40),

NDD(4) tendra las 36 descargas no disruptivas que se han producido

hasta ese momento.

En la Tabla 6.2 se muestran

desbalanceados correspondientes al ejemplo simplificado.

los cinco modelos de entrenamiento

Modelo de Descargas i | NDD(i)
entrenamiento

DD: {10}

M(1) NDD: {[1, 9]} . 9
DD: {10, 20}

M(2) NDD: {[1,9] U [11, 19] } 2 18
DD: {10, 20, 30}

M(3) NDD: {[1,9] U [11, 19] U [21, 29] } 3 27
DD: {10, 20, 30, 40}

M) NDD: {[1,9] U [11,19] U [21,29] U [31,39]} 4 36
DD: {10, 20, 30, 40, 50}

M(3) NDD: {[1,9] U [11,19] U [21,29] U [31,39] U [41, 49]} > 45

Tabla 6.2: Modelos de entrenamiento desbalanceados para el ejemplo simplificado.

Como se senald anteriormente, se va a realizar un analisis offline de los

modelos creados, ya que las descargas utilizadas como test incluyen descargas

que se producen con posterioridad a las utilizadas para crear los modelos. En el

siguiente pseudocddigo se muestra de manera resumida la composicion de los

conjuntos de test:

repetir i = 1:d
M(i) es testeado con [d(/)+1,end]

fin repetir

donde end representa el numero total de descargas.

Para el caso del conjunto simplificado de test mostrado en la Figura 6.1

los conjuntos de test serian los siguientes:
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Modelos de entrenamiento Conjuntos de test
M(1) {[11,50]}
M(2) {[21,501}
M(3) {[31,501}
M(4) {[41,50]}
M) | e

Tabla 6.3: Conjuntos de test para el ejemplo simplificado.

Los modelos desbalanceados creados presentan como principal
problema el desequilibrio entre los datos disruptivos y no disruptivos dentro del
conjunto de entrenamiento, tal y como se demuestra empiricamente en [Nguyen,
2010]. Esto hace que sea muy dificil crear modelos con valores idénticos en los
parametros utilizados en el kernel de transformacién, asi como en la variable C
que controla la separabilidad de los datos. Por otro lado, en [Japkowicz, 2002] se
muestra como los conjuntos de datos que son linealmente separables no

admiten ningun tipo de desbalanceo.

Por todo lo anterior, en la creacion de los modelos utilizados en este
método desbalanceado ha sido necesario hacer uso de diferentes valores de la
variable C, para calcular el modelo lineal de la segunda capa de Apodis, en
concreto los valores de C utilizados han sido C= {1000000, 5000000, 10000000,
100000000}. Esto, evidentemente, ha obligado a realizar cuatro calculos
diferentes de cada modelo en el segundo nivel de Apodis, lo cual ha requerido
mucho mas tiempo de proceso. Otro aspecto importante a la hora de trabajar con
datos de entrada muy desbalanceados es que la métrica a utilizar para

interpretar los resultados sea la adecuada [Weiss, 2003].

C2830 No Balanceado

o0 Hir | rj‘—T —ﬂﬁf < AN ..,““f',\# Mf‘—«
80 ] v " ' \‘ﬂ"l N\ f\’wfzm," AR 7\/4(" (T v '\ﬁ‘
[l I i

Tasas (%)

N I A = O J
1 22 43 64 85 106 127 148 169 190

Descargas disruptivas

‘ s ACIERTOS 24s FALSAS 24s ACIERTOS 14s FALSAS 14s ‘

Figura 6.2: Resultados de los modelos desbalanceados.
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La Figura 6.2 muestra la prediccién de disrupciones para la aproximacion
desbalanceada, tanto para 24 sefales, como para 14 sefales. El eje X
representa el numero de descargas disruptivas en cada modelo y el eje Y la tasa
de aciertos y falsas alarmas. Por ejemplo, 106 significa que el modelo 106 se
compone de las primeras 106 descargas disruptivas (en orden cronoldgico) y
todas las descargas no disruptivas que se han producido hasta ese momento (en
el presente caso, exactamente 678 descargas no disruptivas). Cada modelo se
evalua con el resto de las descargas producidas después de que se genera.
Para el modelo 106, el conjunto de test esta por tanto formado por 95 descargas

disruptivas y 358 descargas no disruptivas.

Como se puede apreciar en la Figura 6.2, aparecen tres zonas muy
diferenciadas: la primera de la descarga 1 a la 40, la tasa de falsas alarmas va
decreciendo y estabilizandose, la de aciertos no crece pero si se estabiliza. Entre
la 40 y la 175 la tasa de falsas alarmas se mantiene fluctuando levemente,
mientras que la de aciertos inicia una tendencia al alza aunque con fluctuaciones
mas elevadas. En los ultimos modelos, a partir del 175, comienza a
incrementarse la tasa de aciertos, debido al efecto frontera, ya que quedan muy

pocas descargas disruptivas por analizar.

Los datos presentados en la Tabla 6.4 han sido calculados a partir del
modelo de 24 descargas disruptivas, con el objetivo de excluir la primera fase de
alteraciones provocadas por la falta de suficientes descargas para crear un
modelo estable. Los resultados muestran una alta tasa de aciertos y una baja
tasa de falsas alarmas. Destacar también que los modelos de 24 sefales
proporcionan una tasa de falsas alarmas mucho menor que los modelos de 14

senales y una tasa de aciertos ligeramente superior.

Tasa de aciertos (%) Tasa de falsas alarmas (%)
Modelos de 24 seiales 85.9918.43 1.37+1.19
Modelos de 14 seiales 85.6617.78 2.27+3.06

Tabla 6.4: Media de aciertos y falsas alarmas junto con la desviacion estdndar de los modelos
desbalanceados.
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6.2.3 Procedimiento balanceado

En este apartado se muestran los resultados de los modelos creados con
un numero equilibrado de descargas disruptivas y descargas no disruptivas. El

procedimiento se resume en los siguientes pasos:

e Cuando se llega a la primera descarga disruptiva no intencionada (en
nuestro ejemplo la 10). En ese instante ya se puede obtener el primer
modelo (lamémosle modelo A1). El modelo A1 estara compuesto por dos
descargas (una no disruptiva y otra disruptiva no intencionada), es decir,
la 10 como disruptiva no intencionada y una escogida aleatoriamente
entre las 9 primeras como descarga no disruptiva. Para validar el modelo

(A1) se utilizan las descargas que van de la 11 a la 50.

¢ Cuando se llega a la segunda descarga disruptiva no intencionada (en
nuestro ejemplo la 20). En ese momento ya se puede obtener el segundo
modelo (Ilamémosle modelo A2). Este modelo A2 estara compuesto por 4
descargas (2 no disruptivas y 2 disruptivas no intencionadas), es decir,
como disruptivas no intencionadas serian la 10 y la 20 y como descargas
no disruptivas se cogen 2 de forma aleatoria entre las 18 restantes. El

modelo A2 se evalla solo con las descargas que van de la 21 a la 50.

e Cuando se llega a la tercera descarga disruptiva no intencionada (en
nuestro ejemplo la 30). En ese momento ya se puede obtener el tercer
modelo (llamémosle modelo A3). EI modelo A3 estara compuesto por 6
descargas (3 no disruptivas y 3 disruptivas no intencionadas), es decir,
como disruptivas no intencionadas serian la 10, la 20 y la 30, y como
descargas no disruptivas se cogen 3 de forma aleatoria entre las 27
restantes. El modelo A3 se valida s6lo con el grupo de descargas que

van de la 31 a la 50.
Este procedimiento continia hasta que se han terminado todas las

descargas disruptivas no intencionadas. El numero de descargas disruptivas no

intencionadas disponibles indica el numero de modelos (clasificadores)
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entrenados. Al final, por cada modelo se dispondra de tantas tasas como

modelos se hayan entrenado.

Siguiendo la misma notacion de los modelos no balaceados el
pseudocddigo para la creacion de los modelos desbalanceados se presenta a

continuacion:

d(0)=0;
nd(0)=1;
repetir i=1:d
. L
MG © ( | DD: Uje=y d(k) | )
i aleatorio NDD desde Uj_,{[nd(d(k — 1) + 1),nd(d(k) — )]}
fin repetir

En la Tabla 6.5 se muestran los cinco modelos de entrenamiento

balanceados correspondientes al modelo simplificado.

Modelo , ,
Descargas i | NDD(i)
entrenado
DD: {10}
M(1) NDD: 1 aleatoria entre {[1, 9]} ! !
DD: {10, 20}
m(2) NDD: 2 aleatorias entre {[1,9] U [11, 19] } 2 2
DD: {10, 20, 30}
M
(3) NDD: 3 aleatorias entre {[1, 9] U [11, 19] U [21, 29] } 3 3
M(4) DD: {10, 20, 30, 40} 4 4
NDD: 4 aleatorias entre {[1, 9] U [11, 19] U [21, 29] U [31, 39] }
M(s) DD: {10, 20, 30, 40, 50} s s
NDD: 5 aleatorias entre {[1, 9] U [11, 19] U [21, 29] U [31, 39] U [41, 49]}

Tabla 6.5: Modelos de entrenamiento balanceados para el ejemplo simplificado.

Para este método, todos los modelos calculados han utilizado los mismos
valores para los parametros de creacion de los modelos de primer y segundo

nivel de Apodis, asi como el mismo valor para la variable C.

La Figura 6.3 muestra la prediccion de disrupciones para la aproximacién
balanceada del conjunto de datos, tanto para 24 sefiales como para 14 senales.
El eje X indica el numero de descargas disruptivas en cada modelo. Por ejemplo,
106 representa el modelo 106, que se compone de las primeras 106 descargas
disruptivas (en orden cronoldgico) y 106 descargas no disruptivas escogidas al

azar a partir del conjunto de las descargas no disruptivas que se han producido
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hasta el momento (en este caso, 106 descargas sin interrupciones han sido
seleccionados de un total de 678). Como en el caso desbalanceado, cada
clasificador se evalua con el resto de las descargas producidas después de que
se genera. En concreto, para el clasificador 106, el conjunto de test contiene un

total de 95 descargas disruptivas y 358 descargas no disruptivas.

C2830 Balanceado

100

A - Y A AV A
;e e e )
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50,@

40 I
A A A A e

Tasas (%)

MY A AN b A~

30 A
20 —\Y‘\‘
A

1 22 43 64 85 106 127 148 169 190
Descargas disruptivas

‘ e ACIERTOS 24s FALSAS 24s ‘
ACIERTOS 14s FALSAS 14s

Figura 6.3: Resultados de los modelos balanceados.

Como se puede apreciar en la grafica, al igual que en el caso
desbalanceado, aparecen tres partes bien diferenciadas: la primera de la
descarga 1 a la 45, aqui la tasa de falsas alarmas va decreciendo y
estabilizandose y la de aciertos crece y también se estabiliza. Entre la 45 y la
175 las dos tasas permanecen fluctuando levemente, para a partir de la 175
comenzar a variar ampliamente la tasa de aciertos. Comparando ambos grupos
de sefales parece que los modelos de 14 sefales se comportan mejor en la

tercera fase de la grafica, siendo mucho mas estables.

Tasa de aciertos (%)

Tasa de falsas alarmas (%)

Modelos de 24 seiiales

87.63%5.27

1.76+1.01

Modelos de 14 seiiales

88.80+5.41

1.48+0.98

Tabla 6.6: Media de aciertos y falsas alarmas junto con la desviacion estandar de los modelos
balanceados.

En la Tabla 6.6 se muestran los datos medios de aciertos y falsas alarmas
de los modelos balanceados, junto con la desviacion estandar asociada, los
datos han sido calculados desde el modelo 42, que es donde aproximadamente

comienzan a estabilizarse las tasas de aciertos y errores. Comparandolos con
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los del método desbalanceado se aprecia que son mejores, hasta casi un 3%
mejora la tasa de aciertos para los modelos de 14 senales, disminuyendo a su

vez en casi un punto el porcentaje de falsas alarmas.

6.2.4 Procedimiento hibrido

Como se vio en la seccidén anterior, los modelos balanceados estabilizan
la tasa de falsas alarmas a partir de 40 descargas no disruptivas. De esta
observacion y persiguiendo el objetivo de utilizar el menor numero de descargas
posibles a la hora de generar los modelos, surgié la idea de generar modelos

que se denominaran hibridos.

Los modelos analizados en esta seccion se han creado, por tanto, fijando
un numero maximo de 40 descargas no disruptivas. A partir de ese numero de
descargas no disruptivas solo se suman descargas disruptivas a los datos de
entrada del conjunto de entrenamiento, es decir, los modelos tendran un namero
variable de descargas disruptivas y un numero fijo de no disruptivas. Por
ejemplo, el modelo 106 en este caso se compone de las primeras 106 descargas
disruptivas (en orden cronoldgico) y 40 descargas no disruptivas, escogidas al
azar, a partir del conjunto de las descargas no disruptivas que se han producido
hasta el momento (en este caso, 40 descargas no disruptivas han sido
seleccionadas de un total de 678). Por otro lado, el conjunto de test resultante
estd formado por el resto de las descargas producidas después de que se
genera la descarga 106. En concreto, para el clasificador 106, el conjunto de test

contiene un total de 95 descargas disruptivas y 358 descargas no disruptivas.

Mantener invariable el numero de descargas no disruptivas provoca que
se fije el foco de interés de cada modelo en la deteccién de nuevas disrupciones,
al estar las caracteristicas no disruptivas claramente cubiertas con 40 descargas

de dicho tipo.

Para este método hibrido, al igual que ocurria en el método balanceado,
todos los modelos calculados han utilizado los mismos valores para los

parametros de creacién de los modelos de primer nivel de Apodis, asi como el
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mismo valor para la variable C en los modelos de primer y segundo nivel de

Apodis.
C2830 Hibrido
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Figura 6.4: Resultados de los modelos hibridos.

En la Figura 6.4 se muestran los resultados de test de los modelos
hibridos creados. Se aprecian menos fluctuaciones, y por tanto una mayor
estabilidad, tanto en la tasa de aciertos como en la de falsas alarmas. Una vez
mas se puede observar como aparecen tres partes diferenciadas en la grafica: la
primera de la descarga 1 a la 40, la tasa de falsas alarmas va decreciendo y
estabilizandose y la de aciertos crece y también se estabiliza. Entre la 40 y la
180 las dos tasas permanecen fluctuando minimamente, para a partir del modelo
180 comenzar el efecto frontera que hace, en los modelos de 24 sefiales, que la

tasa de aciertos caiga a cero debido a que quedan muy pocas descargas

disruptivas.
Tasa de aciertos (%) Tasa de falsas alarmas (%)
Modelos de 24 seiiales 92.404£2.91 3.14+1.14
Modelos de 14 seiiales 91.2743.99 2.25+0.80

Tabla 6.7: Media de aciertos y falsas alarmas junto con la desviacion estandar de los modelos
hibridos.

De nuevo, al igual que para el caso balanceado, los datos presentados en
la Tabla 6.7 se han calculado desde el modelo 42 para evitar las fluctuaciones
iniciales hasta que se estabilizan las tasas de acierto y falsas alarmas.
Comparandolos con los del método balanceado se aprecia que son mejores,
hasta casi un 5% mejora la tasa de aciertos para los modelos de 14 sefales y un

2,5% para 24 sefales, por el contrario, aumentan las tasas de falsas alarmas en
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casi un punto porcentual, aunque globalmente se puede concluir que el método
hibrido proporciona mejores resultados que el balanceado y al tener menos

descargas de entrenamiento es mas rapido de calcular.

6.2.5 Procedimiento hibrido mejorado

En este apartado se introduce una modificacion en la aproximacion
hibrida con el fin de conseguir unas tasas de acierto mas elevadas. Esta
modificacion tiene cierta analogia con el funcionamiento de las memorias caché
de los ordenadores. En estos dispositivos de memoria lo que se intenta siempre
es que estén en caché los datos que se han utilizado mas recientemente porque
suelen ser los que se van a utilizar en el futuro mas proximo. Lo mismo ocurre
con las disrupciones: a medida que van apareciendo las diferentes descargas se
va teniendo conocimiento sobre los distintos tipos de disrupciones existentes.
Algo similar ocurrird con las descargas no disruptivas ya que el modelo sera
entrenado con descargas no disruptivas que seran similares a las que se puedan

producir en un futuro cercano.

El procedimiento de calculo de los modelos hibridos mejorados se

resume en los siguientes pasos:

- Hasta la descarga 40 el procedimiento es exactamente el mismo que
para la aproximacion hibrida comentada en la seccidén anterior, ya que
hasta que no se completan las 40 primeras descargas no disruptivas no
se comienza a calcular el hibrido mejorado.

- A partir de la descarga 40 se calculan siempre dos modelos, uno con 40
descargas no disruptivas aleatorias extraidas de las que se hayan
producido hasta ese momento, al que se llamara Hibrido1, y otro modelo
con las 40 ultimas que mejores resultados hayan proporcionado, al que
se denominara Hibrido?2.

- La funcion utilizada para decidir cual es el mejor modelo es realizar la
validacién mediante el conjunto de test y quedarse con el que obtenga un
valor mas elevado en la siguiente expresion: TASA ACIERTOS - TASA
FALSAS.
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En la Tabla 6.8 aparecen los modelos representados en la Figura 6.5, es
decir, los que dan las diferencias de tasas de aciertos-tasas de falsas alarmas

mas altas.

Hibrido 1 Hibrido 2
41,43:45,51,54,65,71,72,75, | 42,46:50,52,53,55:64,66:70,73,74,76,77,
Modelos | 78,80,82:84,112,116,117, 79,81,85:111,113:115,118:120,122,125,
121,123,124,126,130,189 127:129,131:188,190:201

Total

e 24 137
utilizados

Tabla 6.8: Modelos utilizados en el procedimiento hibrido mejorado.

Como consecuencia de esto, las tasas de acierto seran algo mas altas y
sobre todo, mucho mas estables, como se puede observar en la Figura 6.5. S6lo
se representan los resultados correspondientes a los modelos de 24 senales
para simplificar la grafica y poder compararlos con los modelos del método
hibrido normal. De nuevo aparecen las tres fases de los métodos anteriores, una
inicial de estabilizacion hasta el modelo 40, otra de resultados estables hasta el

modelo 180, y por ultimo, una de frontera hasta el modelo 200.

Comparativa de los modelos Hibrido e Hibrido mejorado para la C2830
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Descargas disruptivas
[ =——ACIERTOS 24s ==FALSAS 245 ==ACIERTOS 24s mejorado ==FALSAS_24s mejorado

Figura 6.5: Comparativa entre el modelo hibrido y el hibrido mejorado.

Los datos presentados en la Tabla 6.9 han sido calculados a partir del
modelo 42 para evitar las alteraciones iniciales y también con el objetivo de
poder compararlos con los del método hibrido normal. De los resultados
obtenidos se puede concluir que el método hibrido mejorado es mejor que el
hibrido normal, en concreto, la tasa de aciertos aumenta mas de un punto
porcentual mientras que la tasa de falsas alarmas baja en casi otro punto. El

unico inconveniente de este método es que se necesitan doblar los calculos, ya
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que por cada nueva descarga disruptiva se entrenan dos modelos y se realizan

dos validaciones para quedarse finalmente con el mejor.

Tasa de aciertos (%) Tasa de falsas alarmas (%)

Modelos de 24 seiiales 93.64+2.48 2.21+0.98

Tabla 6.9: Media de aciertos y falsas alarmas junto con la desviacion estandar de los modelos
hibridos de 24 sefiales.

6.2.6 Modelos con tasas de acierto del 100%

Un funcionamiento ideal del sistema de deteccion de disrupciones seria
que siempre se acertara al hacer una prediccion de un evento disruptivo. Por
este motivo es necesario dar respuesta a la siguiente cuestion: ¢Cuantos

modelos seria necesario calcular para intentar llegar a esa situacién ideal?

Para dar respuesta a esta pregunta se han analizado los modelos
hibridos de 14 sefiales y se ha contabilizado el numero de modelos necesarios,
asi como cuantas descargas disruptivas y no disruptivas es capaz de analizar
con éxito cada modelo. En la Figura 6.6 se puede ver como serian necesarios, al
menos, 14 modelos diferentes durante las campafias C2830 para intentar
mantener siempre el 100% de aciertos, evidentemente, con cada cambio se ha
perdido esa tasa de aciertos, ya que la condicién para calcular un nuevo modelo

es que previamente exista un fallo en el modelo que estd en uso en ese

momento.
€2830: Evolucion modelos hibridos al 100% de aciertos para 14 sefiales

100

90 S —
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Nimero de disrupciones
[ =M1 ——Ast  ASS ——AB —ABS =A% ——MOl —A2 A2 A1 AIB — AlB —AIB —Als3)]

Figura 6.6: Evolucion de la tasa de aciertos de modelos para conseguir el 100%.
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En la Tabla 6.10 se presentan los resultados estadisticos de los 14
modelos generados. Como puede verse, en el peor de los casos se ha tenido
que cambiar de modelo después de una sola descarga, y como maximo se ha
llegado a mantener un modelo durante 27 descargas disruptivas. De media cada

modelo ha analizado correctamente 10,7 descargas disruptivas y 37,8 no

disruptivas.
Modelo 41 | 54 | 58 | 85 |86 | 93 | 101 | 122 | 129 | 134 | 138 | 161 | 172 | 181 | 183 | PEOR | MEDIO | MEJOR
Disruptivas 13[4 |27 ] 1 7 8 21 7 5 4 23 11 9 2 19 1 10,73 27
No disruptivas 95 | 15|52 | 10 | 51 | 36 | 31 15 16 8 36 42 30 14 116 8 37,80 116

Tabla 6.10: Estadisticas de los modelos al 100%.

En esta seccion se ha calculado un nuevo modelo cada vez que se pierde
una descarga disruptiva, pero se podria tomar el criterio de calcular un nuevo
modelo cuando se produce un fallo en la deteccion de una descarga disruptiva o

cuando aparece una falsa alarma.

6.3 Resultados con datos de campanas con pared de carbono

Con el objetivo de analizar la robustez de los diferentes métodos de
creacion de modelos partiendo de cero, en este apartado, se muestran las tasas
de aciertos y falsas alarmas de los modelos creados con campanas anteriores a
la C28 para ver si la metodologia es aplicable en campafias con pared de

carbono.

Se han utilizado dos grupos de descargas, en el primer grupo, que se
denominara CA1, se han utilizado descargas de las campanas de la C15 a la
C21 para crear los modelos, en el segundo grupo, denominado CA2, se han
utilizado descargas de las camparias C19 a la C22. En las Tablas 6.11y 6.12 se
muestra el total de descargas utilizadas de cada campana, asi como sus rangos

numeéricos.

El grupo CA1 se ha escogido porque tiene un nimero de descargas
disruptivas similar a las utilizadas en la campafia C2830 de la Seccion 6.2, alli se
hacia uso de 201 descargas disruptivas, mientras que en el CA1 las descargas

disruptivas son 212. Sin embargo, existe una gran diferencia en las descargas no
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disruptivas, siendo 1036 descargas no disruptivas para el rango de la campafia
C2830 frente a las 3619 del conjunto CA1.

GRUPO CA1
No Disruptivas No Disruptivas
Campana Rango disruptivas intencionadas | Intencionadas | Total
C15a [65985, 66355] 256 21 6 283
C15b [66361, 66572] 158 10 0 168
C16 [66954, 66976] 10 3 0 13
C1617 [67641, 69148] 1032 73 0 1105
C18 [69227, 69795] 302 14 13 329
Cc19 [69806, 70750] 585 47 41 673
C20 [72150, 73129] 703 28 12 743
C21 [73130, 73854] 573 16 3 592
TOTAL 3619 212 75 3906

Tabla 6.11: Grupo de campaifias con pared de carbono CALl.

El conjunto CA2 se ha escogido por ser el grupo de descargas con las
que se ha trabajado en el Capitulo 5, dentro del estudio de un modelo offline de
prediccion de disrupciones, y del cual se obtuvieron unos resultados excelentes.
En este caso también existen grandes diferencias en el numero de descargas

disruptivas y no disruptivas con respecto a la campafia C2830.

GRUPO CA2
No Disruptivas No Disruptivas
Campana Rango disruptivas intencionadas | Intencionadas | Total
C19 [69806, 70750] 585 47 41 673
C20 [72150, 73129] 703 28 12 743
C21 [73130, 73854] 573 16 3 592
C22 [73855, 74463] 451 34 3 488
TOTAL 2312 125 59 2496

Tabla 6.12: Grupo de campafias con pared de carbono CA2.
6.3.1 Modelos desbalanceados

Tanto en el grupo de descargas CA1, como en el CA2, se ha seguido el
mismo procedimiento que en el grupo de descargas de la C2830. Se ha
realizado un calibrado previo cada 20 descargas con valores del parametro
gamma del kernel RBF del primer nivel, entre 0.01 y 5, y con valores de la
variable C entre 100000 y 10000000, tanto del primer nivel, como del segundo
nivel de Apodis, no siendo posible obtener un conjunto de modelos con una
buena tasa de aciertos y de falsas alarmas. En la Figura 6.7 se muestran los

resultados obtenidos para el grupo CA1 utilizando 14 variables de entrada.
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Esta situacion se produce por el gran desequilibrio existente entre las
descargas disruptivas y las no disruptivas. Esta desproporcion no era tan
elevada para el caso de la campafa C2830, donde la proporcion era de 1
disruptiva por cada cinco descargas no disruptivas. Sin embargo, en los
conjuntos de descargas utilizados ahora la proporcion es de una descarga
disruptiva por cada 17 no disruptivas para CA1 y una descarga disruptiva por

cada 18 no disruptivas para CA2.

C19 a C22 Deshalanceado

Tasas (%)

W —— s S o = = i—-

[ s e e o o e e s e s e SR R e S e e AN RN S R R R e R s SRR NN AR RN
1 7 13 19 25 31 37 43 49 55 61 67 73 79 85 91 97 103 109 115 121
Descargas disruptivas
\ ACIERTOS 14

FALSAS 14 \

Figura 6.7: Modelos desbalanceados para la agrupacion de descargas CA2.

6.3.2 Modelos balanceados

En la Tabla 6.13 se presentan las tasas medias de los modelos
calculados. En este caso son menores que las obtenidas con las descargas de la
campana C2830, lo cual es logico ya que el grupo de descargas CA1 comprende
ocho campanas diferentes a lo largo de las cuales el dispositivo de fusién ha
sufrido cambios y ajustes considerables. Se debe recordar que el procedimiento
partiendo de cero busca analizar cuantas descargas son necesarias para crear
un modelo fiable una vez iniciada una nueva campafa, sin embargo, aqui se
realiza un testeo a través de 8 campafias diferentes. Aun con estos
condicionantes los resultados medios se mantienen por encima del 80%, lo cual

pone de manifiesto una gran robustez en el método.

Tasa de aciertos (%)

Tasa de falsas alarmas (%)

Modelos de 24 seiiales

83.5046.71

5.251+4.54

Modelos de 14 seiiales

83.47+7.07

6.18+3.85

Tabla 6.13: Resultados medios y desviacion estandar de los modelos balanceados del grupo de

descargas CAl.
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Tasa de aciertos (%) Tasa de falsas alarmas (%)
Modelos de 24 seiiales 81.24+11.91 5.61+3.57
Modelos de 14 seiales 82.01+£12.02 6.0913.67

Tabla 6.14: Resultados medios y desviacion estandar de los modelos balanceados del grupo de
descargas CA2.

En los modelos balanceados representados en la Figura 6.8 se observa
una gran fluctuacién en las tasas de aciertos y falsas alarmas, en este caso la
primera fase, hasta el modelo 50, es mucho mas estable que la fase central, del
modelo 50 hasta el 170, que presenta altibajos importantes, sobre todo en la
tasa de aciertos. En cuanto a la tasa de falsas alarmas, se produce una bajada

alrededor del modelo 100.
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100
0

. W MWLTW fb N AsA AP=vo i s
01— L’F A

60 |
50 |
40 1
30 |
DINE TN SINA M Ar . ]

R VAARALVEATR N A T e A _
0 | v'v \YAL V.o A AA ) AV

. .
ca e NS A
T T T T T T A T T T T T T T T A T T T T T T T T P T I T T

g

Tasas (%)

o

1 7 13 19 25 31 37 43 49 55 61 67 73 79 85 91 97 103 109 115 121 127 133 139 145 151 157 163 169 175 181 187 193 199
Descargas disruptivas
‘ ===ACIERTOS 24s ===FALSAS 24s ACIERTOS 14s FALSAS 143‘

Figura 6.8: Modelos balanceados para el grupo de descargas CAl.

En la Figura 6.9 se presentan los resultados de los modelos balanceados
para el grupo de descargas CA2. De nuevo los resultados de los modelos
presentan grandes fluctuaciones y los datos de la Tabla 6.14, aun siendo altos,
muestran peores resultados que los obtenidos para la campafa C2830. Esto se

debe a que se utilizan descargas de muchas campanas diferentes.

C19 a C22 Balanceado
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Figura 6.9: Modelos balanceados para el grupo de descargas CA2.
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6.3.3 Modelos hibridos

En la Figura 6.10 se presentan los datos correspondientes a los modelos
hibridos del conjunto CA1. Las fluctuaciones son menores que para el método
balanceado y las medias de acierto son muy superiores, al igual que ocurria con
los modelos de la campafia C2830. Un dato a destacar es que aumentan las
tasas de falsas alarmas, pasando de un 5% 6 6%, hasta un 9%, esto se debe a
que el numero de descargas no disruptivas en los modelos hibridos permanece
fijo. En concreto, en este caso se han utilizado 50 descargas no disruptivas. Al
utilizar pocas descargas disruptivas y ser tan amplio el nUmero de descargas
existentes de ese tipo a analizar, mas de 3600, se produce un aumento de la

tasa de falsas alarmas.

C15 a C21 Hibrido

20 G
» Wy : B

1 8 15 22 29 36 43 50 57 64 71 78 85 92 99 106 113 120 127 134 141 148 155 162 169 176 183 190 197 204 211
Descargas disruptivas
‘ ACIERTOS 14s FALSAS 14s ===ACIERTOS 24s ===FALSAS 24s ‘

Figura 6.10: Modelos hibridos para las campaiias C15 a C21.

Tasa de aciertos (%) Tasa de falsas alarmas (%)
Modelos de 24 seiiales 86.89+4.76 9.00+3.34
Modelos de 14 seiiales 87.96+6.49 9.43+3.25

Tabla 6.15: Resultados medios y desviacion estandar de los modelos hibridos del grupo de
descargas CALl.

En la Tabla 6.15 se muestran los datos medios calculados para los
modelos a partir del 50. Los resultados pueden considerarse buenos, ya que se

estan calculando modelos a lo largo de ocho campafias diferentes.
En la Figura 6.11 y en la Tabla 6.16 aparecen los resultados de los

modelos correspondientes al conjunto CA2. Al igual que ocurre con el conjunto

CA1, las medias de acierto son buenas, pero también aumentan las tasas de
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falsas alarmas, pasando de un 5% 6 6%, hasta un 8%, debido al gran numero
de descargas no disruptivas que forman los conjuntos de test, frente a las 50 que

poseen los modelos generados.

C19a C22 Hibrido

Tasas (%)
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Figura 6.11: Modelos hibridos para las campaiias C19 a C22.

Tasa de aciertos (%)

Tasa de falsas alarmas (%)

Modelos de 24 seiiales

82.54+6.47

8.44+4.45

Modelos de 14 seiiales

84.20+6.56

8.06+3.70

Tabla 6.16: Resultados medios y desviacion estandar de los modelos hibridos del grupo de
descargas CA2.

6.4 Modelos en tiempo real

En este apartado se pretende analizar la viabilidad de los modelos
creados para el caso offline, mediante una aproximacion a lo que supondria su
implantacién en un sistema de tiempo real. Para ello se utilizan como conjuntos
de test descargas que no se hayan producido con posterioridad a las utilizadas
en los conjuntos de entrenamiento. Como los modelos creados utilizan todas las
descargas disruptivas que se han producido hasta ese momento, sélo se pueden
utilizar en los conjuntos de test las descargas no disruptivas que no han sido

utilizadas para crear los modelos.

En la gréfica de la Figura 6.9 se muestran los resultados obtenidos para la
campana C2830. Se observa cdmo de nuevo en los modelos iniciales, hasta el
modelo 20, las tasas de falsas alarmas presentan altas fluctuaciones, y a partir

de ese momento se estabilizan en el entorno del 5%. Mediante la linea verde se
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indica el porcentaje de descargas no disruptivas analizadas por cada modelo. La
cantidad de descargas no disruptivas varia entre las 14 para el modelo 1 (1.5%

de falsas alarmas) y las 944 (100% de falsas alarmas) del modelo 201.

Modelos en tiempo real
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Figura 6.12: Modelos en tiempo real.

Como se ha mostrado a lo largo de la seccion anterior, en todos los tipos
de modelos creados, desbalanceado, balanceado y las dos versiones de
hibridos, siempre se observa que una tasa baja de falsas alarmas se
corresponde con una alta tasa de aciertos. Partiendo de este hecho y viendo los
resultados de la Tabla 6.17, se puede concluir que los modelos pueden ofrecer

grandes resultados aplicados en un entorno de tiempo real.

Tasa de falsas alarmas (%)
Modelos de 24 seiiales 3.1441.00
Modelos de 14 seiiales 2.25+0.89

Tabla 6.17: Tasa media de falsas alarmas y desviacion estandar de los modelos hibridos en
analisis de tiempo real.

6.5 Consumo de recursos computacionales

La creacién de los diferentes modelos presentados en este capitulo ha
requerido el uso de gran cantidad de recursos computacionales. La obtencién de
los modelos 6ptimos utilizando la técnica de maquinas de vectores soporte,

requiere realizar un calibrado previo que permita conocer cuales son los
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parametros mas adecuados para construir los modelos. Este calibrado supone la
ejecucion de numerosos entrenamientos con diferentes valores en el parametro
gamma del kernel RBF para el primer nivel de Apodis, y de la variable C de
separabilidad en los dos niveles de Apodis. Esto, unido a su ejecucion con
diferente numero de descargas disruptivas, ha supuesto el consumo de miles de

horas de proceso sélo en la busqueda de los parametros adecuados.

Una vez obtenidos los parametros optimos, se ha procedido a entrenar
los modelos para todos los conjuntos de entrenamiento seleccionados. Como
ejemplo de tiempo de proceso, en la Figura 6.13 se representa la escalabilidad de
la paralelizacion para los modelos balanceados, tanto de las campafas con
pared de carbono C19 a C22 como de la campafia C2830 con pared metalica.
Se puede observar que la aceleracion obtenida es muy baja, esto es debido a
que existe una gran parte secuencial en la aplicacién, imposible de paralelizar
tanto en el proceso de entrenamiento, como en el proceso de test. Esta parte
secuencial se corresponde con los ficheros de entrada para construir cada uno
de los modelos, cuyo proceso consiste en buscar los datos de cada una de las
sefales para cada descarga incluida en el conjunto de entrenamiento o de test,
segun sea el caso. Para el proceso asociado a la fase de entrenamiento se trata
de la creacion del conjunto de entrenamiento en funcién de las descargas
disruptivas correspondientes de cada modelo, mas las descargas no disruptivas
que son extraidas al azar. En el caso del test, por la naturaleza intrinseca del
proceso que obliga a pasar uno a uno todos los datos por el modelo. La pobre
escalabilidad del proceso se acentua a partir de 16 procesadores, observandose
un casi nulo crecimiento en la aceleracion, siendo por tanto 16 el numero

aconsejado de procesadores para realizar la ejecucion de la aplicacion.

C19a C22 C2830
Procesadores (s:Igeumnzzs) Speedup (s::geumnzzs) Speedup
1 264415 1,00 125012 1,00
74957 3,53 41694 3,00
8 51636 5,12 29090 4,30
16 35841 7,38 23533 5,31
32 29113 9,08 28871 4,33

Tabla 6.18: Tiempos de ejecucion de los modelos balanceados partiendo de cero.
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Figura 6.13: Escalabilidad de modelos balanceados partiendo de cero.

Con respecto al resto de métodos utilizados, comentar que el método que
mas recursos consume es el desbalanceado, debido a que necesita construir los
modelos con todas las descargas producidas hasta ese momento. Esto hace que
cuando se llega al calculo de los modelos finales, el nimero de vectores de
entrada para entrenar los modelos de primer nivel de Apodis puede llegar hasta
los dos millones de vectores de entrenamiento, en el caso del conjunto CA2, y en

el caso de CA1 hasta los tres millones.

Modelos desbalanceados conjunto CA2
Tiempo . q
Procesadores (o el Tiempo (dias)
Real 64 307087 3,55
Real 32 482933 5,59
Estimado 1 28556000 330

Tabla 6.19: Tiempos de ejecucion de modelos desbalanceados partiendo de cero para CA2.

Como ejemplo de tiempo de ejecucion, en la Tabla 6.19 se muestran los
tiempos de proceso para el método desbalanceado del conjunto CA2. Se
presentan tiempos de ejecucién para 32 y 64 procesadores. Asimismo, se ha
realizado una estimacion del tiempo que se tardaria en ejecutar dicho método en
un solo procesador. El procedimiento de estimacion ha consistido en lanzar el
calculo de los modelos con 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100, 110 y 120
descargas disruptivas haciendo uso de un solo procesador y multiplicando el
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resultado total de dichas ejecuciones por 10, ya que el conjunto CA2 esta

compuesto por 125 disrupciones.

Como se puede observar en la Tabla 6.19, habrian sido necesarios 330
dias de calculo ininterrumpido para obtener los modelos con un solo procesador,

dato que justifica nuevamente la necesidad de hacer uso de la paralelizacion.

6.6 Conclusiones

Se comienza el capitulo planteando la posibilidad de obtener modelos a
medida que se van produciendo descargas en las distintas campainias, y con el
objetivo de conocer cuantas descargas son necesarias para crear un modelo
fiable.

De los resultados de los modelos balanceados, desbalanceados e
hibridos se puede concluir que, al menos, son necesarias 40 descargas
disruptivas para obtener resultados en la tasa de aciertos superiores al 90%.
También se puede afirmar que los modelos hibridos, en los que se fija el numero
maximo de descargas no disruptivas y a los que se les van anadiendo las
descargas disruptivas que se van produciendo, son mejores que los
desbalanceados. Siguiendo con ese tipo de modelos se ha creado una variante
que duplica los calculos a realizar, y evidentemente, el tiempo de proceso, pero
que consigue una mayor estabilidad y unos mejores resultados medios. Es lo

que se ha denominado método hibrido mejorado.

Seguidamente, se ha realizado una estadistica de cuantos modelos seria
necesario calcular para intentar mantener el 100% de acierto en las
predicciones. Como se puede observar, no han sido necesarios mas de 15
modelos por lo que su implementacién en tiempo real es posible, ya que el
tiempo medio de célculo de cada modelo hibrido no supera los 300 segundos en

un entorno de supercomputacién con, al menos, 32 procesadores disponibles.

Por ultimo, con el objetivo de simular la posibilidad de tiempo real, se ha
realizado la fase de test de los modelos offline construidos para la campania
C2830 con descargas no disruptivas producidas con anterioridad a las descargas

utilizadas para entrenar dichos modelos, obteniendo unos resultados excelentes
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en las tasas de falsas alarmas, lo que hace esperar unos grandes resultados en

la tasa de aciertos.
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CAPITULO 7

Extraccion de caracteristicas

7.1 Introduccion

En un sistema de aprendizaje supervisado no todas las caracteristicas
extraidas son necesarias o correctas a la hora de crear un modelo de prediccién.

Una seleccién de las mismas puede permitir:

e Reducir el coste temporal/espacial. Minimizando el numero de
caracteristicas se necesitarda menos memoria y menos tiempo de
proceso.

e Reducir el coste econémico. En este caso no se buscara el conjunto
minimo de caracteristicas, sino aquel que minimice el coste econdémico
total (por ejemplo, varias pruebas médicas baratas pueden interesar mas
gue una unica muy cara).

e Facilitar y mejorar el proceso de clasificacion. Eliminando caracteristicas
ruidosas o redundantes, la tasa de aciertos o cualquier otro criterio de

bondad del clasificador puede mejorar.

El proceso de seleccidon se basa en encontrar un subconjunto de
caracteristicas que optimice un Udnico criterio: minimizar el numero de
caracteristicas, minimizar el coste econdmico, hacer maxima la tasa de aciertos
del clasificador final o varios de ellos. En este ultimo caso se necesitara una

unica funcién que englobe los diferentes criterios.
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Si el criterio empleado en el algoritmo de seleccion es independiente del
clasificador, el método se denomina filtro, si por otro lado, los resultados del
proceso de aprendizaje del clasificador se tienen en cuenta en el criterio, se
denomina wrapper [John, 1994]. Los wrappers obtienen en general mejores
resultados frente a los filtros, que son mas eficientes computacionalmente (un
wrapper debe evaluar la precisién del clasificador por cada subconjunto

explorado).

En el caso de la prediccién de disrupciones, el proceso de aprendizaje
depende de los resultados obtenidos por el clasificador. En este caso el modelo
es obtenido mediante SVM. El objetivo sera, partiendo de las 24 sefales que se
describen en la Tabla 5.3 hacer grupos de variables y estudiar cuales de ellas son
las optimas a utilizar, con el objetivo de maximizar la tasa de aciertos y disminuir

la tasa de falsas alarmas.

Si se hace el estudio de manera exhaustiva, utilizando todos los
conjuntos de variables posibles dentro de las diferentes agrupaciones, la
cantidad de modelos a generar y de test a realizar vendria dado por la siguiente
funcién [Ratta, 2012]:

n n
i=1 Ci
. n!
siendo /' = ——
(n=0)'i!
donde
n es el numero maximo de senales a utilizar

i es el numero de sefiales de cada grupo, es decir, 1, 2, 3,..., 24.

Para el caso de estudio, serian necesarios 16777215 modelos con sus
correspondientes fases de test. Suponiendo que cada conjunto de calculo del
modelo y fase de test necesitara un minuto, para la obtencion de todos los
modelos serian necesarios 31 afos de calculo ininterrumpido. Este dato es lo
que ha motivado la implementacion de una solucion de célculo mas rapida, por lo

que se ha hecho uso de los algoritmos genéticos.
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7.2 Algoritmos Genéticos

Los algoritmos genéticos se presentan como una herramienta potente
para la seleccion de caracteristicas [Maimon, 2005]. Entre sus ventajas cabe

destacar:

a) Exploran con eficacia grandes espacios de busqueda.
b) No necesitan que la funcién criterio sea monétona.

c¢) Facilitan la optimizacion de funciones multicriterio.

Un algoritmo genético (AG) [Goldberg, 1989], [Mitchell, 1996] es un
método de optimizacion aleatorio basado en los mecanismos de seleccion
natural. Las posibles soluciones a un problema de optimizacion se representan
mediante individuos artificiales que codifican los parametros que se han de
estimar. Estos individuos se codifican mediante unas estructuras (equivalentes al
genotipo de los individuos bioldgicos), que contienen los parametros (genes)

agrupados en cadenas (cromosomas).

Estos algoritmos codifican las posibles soluciones en vectores binarios.
Cada vector esta compuesto de N componentes, siendo N el numero total de
caracteristicas [Yang, 1998]. Las componentes de estos vectores representan la
ausencia (valor 0) 6 presencia (valor 1) de las distintas caracteristicas,
codificando asi posibles selecciones. A los vectores se les denomina individuos y
se les asocia un valor de adaptaciéon que es funcion del criterio que se quiere

optimizar. Este valor sera mayor cuanto mejor solucion represente el individuo.

El algoritmo genético parte de una poblacion de individuos generados
aleatoriamente, a partir de la cual el algoritmo va combinando los diferentes
individuos y generando nuevas poblaciones. Todo esto se realiza siguiendo unas
reglas de seleccién (los mejor adaptados tendran mas probabilidad de ser
seleccionados), combinacion y mutacién. Tras un cierto numero de generaciones

el individuo mejor adaptado sera la solucion aportada por el algoritmo.

Los individuos seran seleccionados en funcion de la bondad de la

solucién que representan (en el caso de individuos biolégicos se habla de
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adaptacion al entorno). Los individuos seleccionados seran combinados entre si
para dar lugar a nuevos individuos que representan las nuevas soluciones. El
algoritmo va evolucionando, dando lugar a mejores soluciones. Junto a los
mecanismos de seleccion y combinacién se introduce un mecanismo de
mutacién que modifica a algunos de los individuos de manera aleatoria. Con esto
se pretende enviar individuos aislados a explorar regiones alejadas de la zona
de busqueda actual, y asi evitar que el algoritmo quede prematuramente

atrapado en un minimo local.

7.2.1 Codificacion de individuos

Los individuos artificiales de un AG se representan mediante vectores
numeéricos que codifican en sus componentes los parametros que se quieren
estimar. En principio, es posible emplear cualquier base numérica para codificar
las posibles soluciones, no obstante, el empleo de base 2 genera codificaciones

de mayor longitud que albergan una mayor cantidad de esquemas.

Los esquemas son una abstraccién y permiten dar una formulacion
matematica al modo de actuar de un AG. Esta formulacién se conoce como

Teoria de los Esquemas [Goldberg, 1989].

Como se ha comentado, la codificacion de los individuos artificiales
puede estructurarse en genes y cromosomas a semejanza de la informacion
genética que codifica los individuos biolégicos. Un gen artificial se representa
mediante unos grupos de valores numéricos (bits, si empleamos base 2) que
hacen referencia a un mismo parametro. Un cromosoma artificial hace referencia
a un conjunto de genes que codifican sendos parametros con algun tipo de
relaciéon entre ellos. El conjunto de cromosomas artificiales conforma la
estructura genética del individuo artificial. En general, aunque no es necesaria
esta estructuracién para el correcto funcionamiento de un AG, ésta suele

definirse para facilitar la interpretacién de la codificacion elegida.
La implementacion final de un individuo seria mediante un vector de

nuameros, un vector de bits si se trabaja en base 2. El modo de codificar los

individuos para representar las posibles soluciones es uno de los puntos claves a
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la hora de obtener buenos resultados con un AG. En la Figura 7.1 se muestra un

ejemplo de codificacidon en base 2.
1101001013100002014000L0 -
T T TS L TS T —
0111010160011 TT0000 T

Figura 7.1: Codificacion de un individuo empleando base 2.

~— Cromosomas

7.2.2 Seleccion, combinaciéon y mutacion

La operacién de seleccion serviria para extraer de la poblacién (o
generacién) actual los individuos que participarian en la siguiente. Imitando la
evolucién natural, los individuos mejores seran los que tengan mas probabilidad
de ser seleccionados. El término mejor en el contexto de los AG vendria definido
por la funcién de adaptacion. Esta funcién determinaria la bondad de la solucion
que un determinado individuo representa, asignando una mayor probabilidad de
seleccion a los individuos mejor adaptados. La funcion de adaptacién se definiria
a partir de la funcion que se desee optimizar. La unica restriccion que se le
impone es que asigne valores mayores a las soluciones mejores

(independientemente de lo que se quiera maximizar o minimizar).

La operacion de combinacion (crossover) se define sobre dos individuos
de una poblacion. Para ello, se selecciona aleatoriamente un lugar en la
estructura de éstos (punto de combinacion) y se intercambian los valores a partir
de este punto. Como se puede ver en la Figura 7.2, es posible definir mas de un
punto de combinacion en este tipo de operaciones. No obstante, la convergencia
del AG no se ve afectada [De Jong, 1975]. Parte de los individuos seleccionados
en cada generacion serian combinados mediante esta operacién. La intencion es
generar nuevos individuos (soluciones) a partir de los individuos seleccionados
(que en su mayor parte serian los mejor adaptados). La tasa de combinacion
permite controlar el porcentaje de individuos que se combinarian en cada nueva

generacion.
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, punto de crossover

1%0/200/10[2[1/0/00ofz/02 000120

+
011110101000113/100001 111

}
11010010111000010000TLTL> .,
0111101010001 11011000 10 » "

Figura 7.2: Proceso de combinacion (crossover) de individuos.

Finalmente, la operacion de mutacion se define como la modificacion
aleatoria de alguno de los valores de la estructura de un individuo. La mutacién
sera la ultima operacion que sufra una nueva poblacion, y solo afectaria a
algunos de los individuos. La tasa de mutacion permite controlar el numero de

individuos sobre los que se aplicaria esta operacion.

7.3 Métodos de extraccion de caracteristicas

El proceso de extraccion de caracteristicas consiste en recombinar las
caracteristicas disponibles para obtener un menor nimero de éstas [Hernandez,

2005]. Con esto se pretende:

- Obtener una codificacion mas compacta de los objetos que se van a

clasificar.

- Facilitar y mejorar la tarea del clasificador.

Es importante recordar que con la extraccion no se reduce el coste
asociado a la adquisicion de las caracteristicas que se tienen que obtener (esto
si ocurre en un proceso de seleccidn). Lo que se hace es usarlas recombinadas

por las razones expuestas anteriormente.

Los métodos de extraccidbn de caracteristicas se pueden clasificar en
[Fukunaga, 1990]:
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e Lineales y no lineales, en funcion de que las nuevas caracteristicas se
obtengan mediante combinaciones lineales o no lineales de las

originales.

e Supervisados y no supervisados, en funcién de que se tenga, o no se
tenga en cuenta, la clase de los diferentes objetos para realizar la

transformacion.

o Aplicados al analisis de datos (mapping) y aplicados a la clasificacion, en
funcién de la finalidad de las nuevas caracteristicas extraidas. En el
analisis de datos el nuevo espacio tendria dimension 2 6 3 con el objeto
de poder ser analizado a simple vista. Los métodos orientados a la
clasificaciéon no se limitan al plano o al espacio, sino que pretenden

obtener las ventajas ya comentadas.

7.4 Paralelizacion de algoritmos genéticos

La paralelizacion de algoritmos genéticos persigue reducir la cantidad de
recursos computacionales utilizados en la ejecucibn de un problema de
programacion evolutiva. En esta seccidon se analizaran los distintos métodos de

paralelizacién de algoritmos genéticos.

7.4.1 Clasificacion de los AGs paralelos

Existen varias formas de paralelizar un algoritmo genético. La Figura 7.3
muestra esquematicamente los distintos métodos de paralizacién de algoritmos
genéticos. La primera forma, y la mas intuitiva, es la global, que consiste
basicamente en paralelizar la evaluacion de los individuos manteniendo una sola
poblacion. Otra forma de paralelizacion global consiste en realizar una ejecucion
de distintos AG secuenciales simultaneamente. El resto de aproximaciones
dividen la poblacion en subpoblaciones que evolucionan por separado e
intercambian individuos cada cierto numero de generaciones. Si las poblaciones
son pocas y grandes, se tiene la paralelizacion de grano grueso. Si el numero de

poblaciones es grande y con pocos individuos en cada poblacion, se tiene la
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paralelizacion de grano fino. Por ultimo, existen algoritmos que mezclan

propiedades de estos dos ultimos y son denominados mixtos [Hidalgo, 2001].

Paralelizacion de la evaluacion
( Métodos que no
cambian la estructura
del algoritmo Ejecucion de varios AGs
secuenciales en paralelo

AGPs
Grano Grueso
Métodos que cambian la Gran Fino
estructura del algoritmo Mixto

Figura 7.3: Clasificacion de los AGPs.

En los AG paralelos de este ultimo tipo, las subpoblaciones van
evolucionando por separado para detenerse en un momento determinado e
intercambiar los mejores individuos entre ellas. Se dispone de tres factores
importantes que determinan la eficiencia de un algoritmo genético paralelo
[Cantu Paz, 2000]:

- Latopologia de la comunicacion entre los procesadores.

- La proporcion de intercambio: el numero de elementos que se
intercambian en cada ocasion.

- La frecuencia de intercambio: periodicidad con que se intercambian los
individuos.

7.4.2 Paralelizacion global

La paralelizacion global es la forma mas sencilla de implementar un
algoritmo genético paralelo. Consiste en paralelizar la evaluacion de los
individuos o en realizar una ejecucion simultanea de distintos AGs secuenciales.
Es muy util, ya que permite obtener mejoras en el rendimiento con respecto al
AG secuencial muy facilmente, sin cambiar la estructura principal de éste. En la
mayoria de las aplicaciones de los AGs la parte que consume un mayor tiempo
de caélculo es la evaluacién de la funcidon de coste. En estos casos se puede
ahorrar mucho tiempo de célculo simplemente encargando la evaluaciéon de una

parte de la poblacién a distintos procesadores y de una forma simultanea. Para
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problemas simples con tiempos de ejecucion cortos, los Algoritmos Genéticos
Paralelos (AGP) globales no son una buena opcion para mejorar el rendimiento,
pero para problemas con tiempos de ejecucion elevados consiguen una mejora

sustancial.

Normalmente, la evaluacion de un individuo cuesta exactamente igual
para todos ellos y el tiempo de calculo se puede disminuir aproximadamente en
N veces, siendo N el nimero de procesadores. Evidentemente, el coste de las
comunicaciones reducira el rendimiento, y cuanto mas sencilla sea la

informacién a enviar mayor sera éste.

A continuacién se muestra el pseudocédigo de un algoritmo genético en

el que se ha paralelizado la evaluacion de la funcién de coste:

Generacién de la poblacién inicial
Mientras no se cumpla la condicién de parada hacer
Hacer en paralelo
Evaluacion de los individuos
Fin hacer en paralelo
Seleccion
Producir nuevos individuos
Mutacién

Fin mientras

Figura 7.4: Pseudocddigo de una funcion de coste paralelizada.

También habra que tener en cuenta el tipo de arquitectura que se esté
utilizando y su facilidad para transmitir un tipo de datos u otro. Una consideracion
importante a la hora de implementar un AGP global es que si se realizan muchas
comunicaciones, se puede perder cualquier reduccion del rendimiento alcanzada

mediante la paralelizacion.

La aplicacion de los operadores puede mantenerse global o realizarse en
paralelo, aunque generalmente el coste de las comunicaciones necesario para
paralelizar estas operaciones no compensa el tiempo de computo ahorrado.
Dentro de este tipo de paralelizacién se tienen dos tipos de implementaciones: la
sincrona, que se produce cuando el programa se para y espera el resultado de

la evaluacion antes de proceder a crear la siguiente generacion, teniendo asi las
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mismas caracteristicas que un algoritmo secuencial; y la asincrona, en la que el
procesador maestro no espera la llegada de todas las evaluaciones, siendo ésta

la forma de implementacion mas usual debido a su facilidad en la realizacion.

Hacer en paralelo

Generacién de la poblacién inicial

Mientras no se cumpla la condicién de parada hacer
Evaluacion de los individuos
Seleccion
Producir nuevos individuos
Mutacion

Fin mientras

Fin hacer en paralelo

Escoger la mejor solucién

Figura 7.5: Pseudocddigo de una funcion de coste paralelizada evaluando la mejor solucion.

En la Figura 7.5 se muestra el pseudocddigo correspondiente a otra forma
de paralelizacion global, que consiste unicamente en enviar varios algoritmos a
distintos procesadores y al final del proceso ver la mejor solucién. El resultado es
el mismo que si se ejecutasen varios AGs secuenciales y se escogiera la mejor

solucion de todas las obtenidas.

Por ultimo, comentar que el modelo de paralelizacién global no hace
ninguna distincién acerca de la arquitectura del computador sobre el que se esta
ejecutando. Se puede implementar tanto en un sistema de memoria compartida

como de memoria distribuida.

En un computador de memoria distribuida la poblacion normalmente se
almacena en un procesador (maestro) que se encarga de enviar los individuos al
resto de procesadores (esclavos), de recoger la informacién y de aplicar los

operadores.

7.4.2.1 AGP de Grano grueso

Las caracteristicas fundamentales de un AGP de grano grueso son la
utilizacion de varias subpoblaciones relativamente grandes y la migracion,
entendiendo ésta como el intercambio de individuos entre distintas

subpoblaciones. Este tipo de paralelizacion es el mas utilizado debido a:
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e La facilidad de implementacién: solo hay que tomar un conjunto de AGs
secuenciales, ponerlos en distintos procesadores y cada cierto numero
de generaciones intercambiar individuos. La mayoria del codigo de la
version secuencial queda exactamente igual después de paralelizar.

e La disponibilidad de los computadores paralelos en los centros de
investigacion es habitual, aunque también son facilmente simulables

mediante software como MPI o PVM.

Los AGPs de grano grueso se suelen implementar sobre maquinas de

memoria distribuida.

Figura 7.6: Esquema general de un AGP de grano grueso.

Los AGPs de grano grueso simulan el aislamiento geografico de las
diferentes civilizaciones y el intercambio esporadico de caracteristicas que se
realiza con la emigracion. A continuacion se muestra el pseudocodigo de un

esquema de un AGP de grano grueso:

Inicializar P subpoblaciones con N individuos cada una
Numero de generacién =1
Mientras (no se cumpla la condicién de fin) hacer

Para cada subpoblacion en paralelo
Evaluar y seleccionar individuos por su funcién de coste
Si (namero de generaciones médulo frecuencia) = 0 entonces
Enviar K<N mejores individuos a poblacién vecina
Recibir K mejores individuos de poblacién vecina
Reemplazar K individuos de la poblacién
Fin si
Producir nuevos individuos
Aplicar operador de mutacién
Fin realizar en paralelo
Incrementar nimero de generacion

Fin mientras

Figura 7.7: Pseudocodigo de un AGP de grano grueso.
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Topologias de comunicacion

La topologia de comunicacion es un factor fundamental en el rendimiento
de un AGP, ya que determina la velocidad con que una buena solucion se
propaga de una subpoblacién al resto. Si la topologia tiene muchas conexiones
entre las subpoblaciones, las buenas soluciones se transmiten rapidamente de
una poblacion a otra. Por el contrario, si las poblaciones tienen poca
comunicacion entre ellas, las soluciones se extienden mas lentamente,
permitiendo la aparicion de varias soluciones y una evolucion mas aislada de
cada grupo. Otro factor en el que interviene la topologia es el coste de
comunicaciones. Es necesario buscar un compromiso entre la topologia elegida
y el coste de comunicaciones, para no perder las ventajas obtenidas sobre el
rendimiento con la paralelizacion. La norma general es utilizar una topologia
estatica que se mantiene constante a lo largo de toda la ejecucion del algoritmo.
Una segunda opcién es la implementacién de una topologia dinamica. En ellas el
intercambio entre subpoblaciones se realiza entre procesadores distintos cada
vez, en funcién de un criterio que suponga una mejora para el algoritmo. Las

topologias mas utilizadas son:

¢ Anillo: las poblaciones estan distribuidas en anillo y sélo hay intercambio

entre vecinos.

Figura 7.8: Modelo en anillo de un AGP.

e Maestro — Esclavo: todos los procesos esclavos intercambian sus

mejores individuos con el maestro.

150



Capitulo 7: Extraccion de caracteristicas

O

Figura 7.9: Modelo maestro-esclavo de un AGP.

e Todos con todos: todos los procesadores intercambian informacién con

todos.

Figura 7.10: Modelo todos con todos de un AGP.

Proporcién y frecuencia de intercambio

Tanto la frecuencia como la proporcion de intercambio son muy
importantes para la convergencia del algoritmo y para la calidad de las
poblaciones. Aunque en principio, se puede suponer que cuanto mayor sea el
intercambio mejor se propagan las buenas soluciones. Esto no es cierto
totalmente, ya que puede suceder que el excesivo intercambio de individuos
entre las poblaciones convierta el AGP en una busqueda practicamente aleatoria

al no permitir que el AGP se desarrolle con normalidad.

Hay diferentes maneras de realizar la implementacion: en algunos casos
el intercambio se produce unicamente cuando las poblaciones han convergido
totalmente; en otros, el intercambio se realiza después de un determinado
numero de generaciones o con una periodicidad fijada de antemano y que se

mantiene constante a lo largo de toda la ejecucion del programa.
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Debido a la importancia ya citada de estos parametros, es conveniente
realizar un estudio de diferentes politicas de migracién teniendo en cuenta la

topologia de las poblaciones [Cantu-Paz, 1998].

7.4.2.2 AGPs de Grano fino

Los AGPs de grano fino se conocen también como AGP grid o en patrrilla
debido a la disposicion de las poblaciones sobre los procesadores. Los
individuos se disponen en una parrilla de dos dimensiones, con un individuo en
cada una de las posiciones de la rejilla. La evaluacion se realiza
simultaneamente para todos los individuos y la seleccion, reproduccion y cruce
se realizan de forma local con un reducido numero de vecinos. Con el tiempo, se
van formando grupos de individuos que son homogéneos genéticamente como
resultado de la lenta difusion de individuos. A este fendmeno se le llama
aislamiento por distancia y es debido a que la probabilidad de interaccién entre

dos individuos disminuye con la distancia.

Este tipo de implementacion simula las relaciones personales entre
individuos de una misma localidad. Es decir, normalmente dos individuos que
vivan cerca, tienen mas probabilidad de relacionarse que dos que vivan mas

separados.

Figura 7.11: Esquema de un AGP de grano fino.

Los AGPs de grano fino se adaptan mejor a las maquinas de tipo SIMD
(Single Instruccién Multiple Data), ya que las operaciones necesarias para las
comunicaciones locales son muy eficaces implementadas sobre esta

arquitectura.
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7.4.2.3 AGPs Hibridos

Un AGP hibrido es una combinacion de un AGP de grano grueso con un
AGP de grano fino. Algunos de estos algoritmos afiaden un nuevo grado de
complejidad al entorno de los AGP, pero otros utilizan la misma complejidad que
uno de sus componentes. Los AGPs hibridos son normalmente paralelos de
grano grueso en el nivel superior. En el nivel inferior algunos tienen un AGP de
grano fino y otros tienen de nuevo un AGP de grano grueso. A continuacion se

muestran dos posibles esquemas de estos tipos de AGPs:

Figura 7.12: AGP hibrido combinando un AGP de grano grueso tanto en el primer como en el
segundo nivel.

Figura 7.13: AGP hibrido que combina un AGP de grano grueso en el primer nivel con un AGP
de grano fino en el segundo nivel.

7.5 Software GASVM

La implementacion utilizada hace uso del software paralelo basado en
LIBSVM que se ha descrito en el Capitulo 4. Para la implementacion de los

algoritmos genéticos paralelos se ha utilizado la libreria Galib [MIT, 1999], que se
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encuentra en la gran mayoria de las distribuciones Linux actuales, por lo que es

de libre uso.

En el caso que nos ocupa se ha utilizado una representaciéon binaria de
los individuos de la poblacién. La representacion se corresponde con las 24
sefiales que aparecen en el modelo C de la Tabla 5.3, siguiendo la siguiente
numeracioén: (1)media(Plasma current), (2)std(fft(Plasma current)),...., (23)
media(Vertical centroid position time derivative), (24)std(fft(Vertical centroid
position time derivative)). El valor 1 se corresponde con el uso de dicha sefial y
el valor 0 con su ausencia, por lo que cada individuo de la poblacion tendra una
longitud de 24 bits. Para ello las sefiales han sido numeradas de 1 a 24,
correspondiendo con su posicion en el vector de bits que representa cada

individuo de la poblacion, siguiendo el esquema presentado en la Figura 7.1.

Los datos de entrada a la aplicacién son un conjunto de descargas de
entrenamiento y un conjunto de descargas de test. De cada conjunto de
descargas de entrenamiento se extraen las doce Ultimas ventanas en las
descargas disruptivas, y de las descargas no disruptivas, de forma aleatoria,
tantas ventanas como las que se hayan extraido de las descargas disruptivas,
con el objetivo de obtener un numero equilibrado de caracteristicas disruptivas y
no disruptivas. Como se puede deducir, el numero de elementos de entrada es
muy reducido, comparado con los utilizados en analisis anteriores, ya que por
ejemplo, en el capitulo anterior se extraian las 12 ultimas ventanas disruptivas y
ademas, una de cada dos ventanas de todas las descargas no disruptivas para
el primer nivel de Apodis. Esto hacia que en algunos casos los datos de entrada
llegasen a ser millones de vectores. Ahora no es necesario realizar dos niveles
de analisis como en Apodis, ya que se trata de hacer un estudio para ver cuales
son las variables que aportan mas informacion, por lo que soélo se debe
mantener un equilibrio entre datos disruptivos y no disruptivos para no alterar los

resultados del analisis.
Una vez realizado el proceso de lectura de datos de entrada, se pasa a la

fase de entrenamiento, que consiste en calcular el modelo a partir de las

ventanas extraidas, para ello hay que tener en cuenta que sélo se utilizara un
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numero de caracteristicas fijado al inicio de la ejecucion de la aplicacion. Este
numero se mantendra fijo incluso en los procesos de cruce y mutacién, que por

su naturaleza podrian llegar a alterarlo.

El tipo de paralelizacién del algoritmo genético escogido ha sido la
paralelizacién de grano grueso correspondiente a la Figura 7.6, al no ser
necesarios un gran numero de procesadores para evaluar la funcién de coste,
que en este caso consiste en crear un modelo con un conjunto de individuos de
la poblacion y testearlo para cada individuo de la poblacién de test, y como se
sefialé anteriormente los conjuntos de entrenamiento y test van a ser
relativamente pequefios. Este proceso no requiere de grandes recursos
computacionales, por lo que han sido descartados, de momento, otros tipos de
paralelizacion, y ademas, la paralelizacién de grano grueso tiene como ventaja
que se pueden realizar menos poblaciones con un conjunto de procesadores
mas elevado si los datos de entrada fueran mas numerosos y se hiciese
necesario utilizar un mayor nimero de procesadores para calcular y testear los

modelos.

Leer datos de entrada para entrenar y testear los modelos

Enviar los datos a todos los procesos.

Fijar el nimero de variables a analizar.

Inicializar las poblaciones para realizar el algoritmo genético.

Evaluar poblaciones iniciales y enviar resultados al proceso 0

Mientras no se alcance la condicién de finalizacion
Cruzar poblaciones
Mutar poblaciones
Evaluar poblaciones (entrenar y testar un modelo svm para cada individuo)
Si se cumple condicionl intercambiar individuos entre poblaciones limitrofes
Si se cumple condicién2 intercambiar con todas poblaciones.

Fin mientras

Figura 7.14: Pseudocédigo de la aplicacion GASVM.

El pseudocddigo seguido por la aplicacion, que se ha denominado
GASVM, se presenta en la Figura 7.14, en ella se pueden apreciar todos los
pasos que incluye la aplicacion creada, que no varian mucho del general de un
algoritmo genético de grano grueso. La Unica modificacién que se ha realizado
es la doble transferencia de los mejores individuos. Por una parte, se hace una

transferencia con las poblaciones limitrofes, con una frecuencia mas alta que la
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segunda transferencia de individuos, con frecuencia mas baja, que se hace a
todas las poblaciones. EI numero de poblaciones que se genera en cada
ejecucion, asi como el numero de procesadores pertenecientes a cada

poblacion, son seleccionados mediante parametros de entrada a la aplicacion.

En la Figura 7.15 se muestra un esquema de los dos intercambios
implementados correspondientes a 8 poblaciones. En este caso, mediante la
primera migracién se realizan 24 intercambios entre las distintas poblaciones
frente a los 56 de la segunda migracion.

Migracion 1

Migracion 2
P1
P8 P2
P7 P3
P6 P4
P5

PI, P2,...., P8. Diferentes poblaciones.

Figura 7.15: Esquema de los dos niveles de migracién implementados.

Sin embargo, en el caso de hacer uso de 16 poblaciones, el supuesto
utilizado para obtener los resultados que se presentan en este capitulo, los

intercambios de individuos en la primera migracién son 48 y los de la segunda
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240; como se puede ver, se han reducido considerablemente Ilas
comunicaciones necesarias para implementar la migracion de las poblaciones. Si
siempre se utilizase la migraciéon 2 el rendimiento de la aplicacion se veria

reducido, debido al retardo que generan las comunicaciones entre procesos.

1 if (((ga.generation()+factorl)%$factorl)==0)

2 A

3 GAPopulation pop (ga.population());

4 GAGenome *tmpindl = ga.population().individual (0).clone();
5 GAGenome *tmpind2 = ga.population() .individual (0).clone();
6

7 int zzl,loz,hiz;

8 loz=rango* (miproc/rango) ;

9 hiz=rango* ( (miproc/rango)+1) ;

10 for (int zz=0;zz<amig;zz++)

11 {

12 zz1l=(rand () $nmigqg) ;

13 *tmpindl=ga.population () .best (zzl);

14 for (int nn=loz;nn<hiz;nn++)

15 if (nn!=miproc)

16 {

17 MPI Send(tmpindl,sizeof (ga.population() .best(zzl)),
18 MPI CHAR, nn, 90, MPI COMM WORLD) ;

19 MPI Recv (tmpind2,sizeof (ga.population() .best(zzl)),
20 MPI CHAR, nn, 90, MPI COMM WORLD, &status);
21 pop.add (*tmpind2) ;

22 }

23 }

24

25 delete tmpindl;

26 delete tmpind2;

27 }

Figura 7.16: Primera migracion entre poblaciones.

El segundo objetivo de realizar la migracion de las poblaciones en dos
pasos es intentar evitar la consecucién de un maximo local, ya que si siempre se
realizan migraciones del segundo tipo, todos con todos, realmente se estaria
trabajando con una poblacion que comparte practicamente las mismas

caracteristicas y que no evolucionaria correctamente.

En las Figuras 7.16 y 7.17 se muestra el cédigo asociado a las dos
migraciones de individuos programadas en la aplicacién. En la primera, la
variable factorl representa cada cuantas generaciones se realiza la migracion,
mientras que la variable amig indica el numero de individuos que se van a migrar
y nmig el rango de individuos que optan a ser migrados, que varia entre los nmig
mejores. La creacion de las variables loz e hiz indican los limites inferior y

superior, respectivamente, de los procesos vecinos, mientras que la variable
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rango indica el nimero de procesos vecinos. Las variables tmpindl y tmpind?2 se
utilizan para almacenar los individuos seleccionados y posteriormente

transmitirlos a través de las llamadas MPI Sendy MPI Recv.

1 if (((ga.generation()+factorl)sfactorl)==0)

2 A

3 GAPopulation pop (ga.population());

4 GAGenome *tmpindl = ga.population() .individual (0).clone();
5 GAGenome *tmpind2 = ga.population () .individual (0).clone();
6

7 int zzl;

8 for (int zz=0;zz<amig;zz++)

9 {

10 zzl=(rand () $nmigqg) ;

11 *tmpindl=ga.population () .best(zzl);

12 for (int nn=0;nn<numproc;nn++)

13 if (nn!=miproc)

14 {

15 MPI Send(tmpindl,sizeof (ga.population() .best(zzl)),
16 MPI CHAR, nn, 91, MPI COMM WORLD) ;

17 MPI Recv (tmpind2,sizeof (ga.population() .best(zzl)),
18 MPI CHAR, nn, 91, MPI COMM WORLD, é&status);
19 pop.add (*tmpind2) ;

20 }

21 }

22 delete tmpindl;

23 delete tmpind2;

24 '}

Figura 7.17: Segunda migracion entre poblaciones.

En la Figura 7.17 el funcionamiento del programa es igual a la primera
migracion. La unica diferencia es que en este caso el intercambio es todos con

todos, y por lo tanto, desaparecen las variables loz, hiz y rango.

Como se senald anteriormente, la evaluacion de la funcion de coste que
se realiza para todos los individuos de cada poblacién, consiste en generar un
modelo a partir de los datos de entrenamiento y testearlo con todos los
individuos de test. Por otra parte, antes de comenzar la ejecucion se fija,
mediante un parametro de entrada, el nimero de variables sobre las que se va a
realizar el estudio. El objetivo final de este analisis es saber si un conjunto
mucho mas reducido de sefiales puede obtener unos resultados similares a los

obtenidos con 24 sefiales.
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7.6 Resultados del estudio realizado

La importancia de este estudio radica en que si el conjunto de variables
es mas reducido, la velocidad de extraccion de datos en tiempo real y su
posterior uso para obtener modelos de prediccion sera mucho mas rapido,
cuanto mas reducido sea el conjunto de sefiales utilizadas. Partiendo de las 24
sefales iniciales, se han realizado ejecuciones sobre la evolucién de
poblaciones con diferentes agrupaciones de un numero fijo de variables, es
decir, se han lanzado ejecuciones utilizando grupos de 2 sefales, 3 sefiales, y

asi sucesivamente hasta el total de las 24 senales.

Como operadores de seleccidn, cruce y mutacién se han utilizado los
implementados en la libreria Galib. En concreto, para el operador de seleccion
se ha utilizado el sistema de ruleta, que consiste en ordenar todos los individuos
de mayor a menor, en funcion del valor devuelto por la funcién de coste, a
continuacion, se obtiene un valor aleatorio entre 0 y 1, valor ruleta, de forma que
todos los individuos cuyo valor en la funcién coste sea mayor que el valor ruleta,
seran los elegidos para cruzarse y crear la siguiente generacion. Para el
operador de cruce se ha hecho uso del cruce de un solo punto de combinacién.
Ademas, se ha realizado una variacion tras aplicar dichos operadores, ya que ha
sido necesario rehacer los cruces y la mutacién para obligarlos a cumplir con el
numero de variables asociadas a cada grupo. Si no se utilizara esa limitacion,
siempre se obtendrian individuos con cada vez mas variables a 1 porque, tal y
como se vera mas adelante, los grupos que poseen mas variables activas

obtienen, por lo general, un mejor resultado en la funcién de coste.

Para escoger el numero de individuos de cada poblacién se ha hecho uso
del criterio de Alander, que dice que al menos debe ser el doble del tamaino de
cada individuo [Alander, 1992]. En este caso, el nimero de senales utilizado
indicara el tamafo del individuo, si el maximo son 24 sefiales, el nUmero de
elementos debe ser al menos de 48. En las pruebas realizadas se ha fijado en

50 el numero de individuos de cada poblacién.
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La condicién de parada ha sido que todos los individuos de la poblacién
compartan al menos el 95% de los genes, es decir, que todos sean iguales hasta
en el 95% de sus elementos, por lo que resulta muy dificil crear nuevos

individuos que aporten mejoras en la poblacion.

Como factor de migracion de individuos entre las poblaciones se ha
decidido intercambiar 3 de los 8 mejores individuos cada 10 generaciones con
las poblaciones vecinas y cada 25 generaciones con todas las poblaciones. Las
poblaciones generadas han sido 16 de 4 procesadores cada una, es decir, se ha
hecho uso de 64 procesadores en cada ejecucion en la maquina EULER del
CIEMAT.

Resumiendo todo lo anterior, se han realizado ejecuciones de la
herramienta GASVM para 16 poblaciones, a las que se ha fijado un tamafo de la
poblacion de 50 individuos, se ha aplicado una tasa de mutacion del 3%, un
operador de cruce de un punto, con seleccion de individuos de tipo ruleta, un
parametro de migracion de 3 individuos de los 8 mejores, cada 10 generaciones
con las poblaciones vecinas (migracién 1), y cada 25 generaciones con todas las
poblaciones (migracion 2). Por ultimo, se ha fijado como condicién de finalizacién
que los individuos de la poblacién compartan el 95% de los caracteres en
comun. En general, esta condicion ha supuesto que las ejecuciones finalizasen

cada 90-120 generaciones.

Los experimentos realizados han utilizado datos de JET correspondientes
a campafias con pared de carbono. Concretamente, se han utilizado las
campafias C15a, C15b, C16, C1617, C18, C19, C20, C21, C22, C24, C25 y
C27b. Los datos de estas campafias, asi como el rango de las descargas

utilizadas, aparecen en las Tablas 5.1y 6.11.

Como datos de entrada para entrenar los modelos se han utilizado 206
descargas disruptivas seleccionadas aleatoriamente de estas campanas y 2016
no disruptivas. Para realizar el test se han utilizado el resto de descargas de las
campanas citadas que no se han usado en el entrenamiento, es decir, 143

descargas disruptivas y 3500 no disruptivas.
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Finalmente, se han realizado 4 ejecuciones independientes para cada
agrupacién de sefiales cuyos resultados totalizados, una vez calculadas las
medias tanto de las tasas de acierto, como de las falsas alarmas, se presentan
en la Figura 7.18. De los resultados obtenidos se puede concluir que a partir de 9
variables la tasa de falsas alarmas cae en el entorno de 5%-6%. Lo mismo

ocurre con la tasa de aciertos, que varia entre el 79%-81%.

Rendimiento de los modelos de prediccion de

disrupciones
90

80 *W
70

60
50 =&— Aciertos

40 —— Falsas
30 Alarmas

20
103.’.1_*... —
0 T T T T T T T T T T T T

2 3456 7 8 9101112131415161718192021222324
Numero de seiiales por grupo

Tasas (%)

Figura 7.18: Tasas de aciertos y falsas alarmas por agrupaciones de sefiales.

Como resultado de los calculos realizados en la Tabla 7.1 se muestran las
mejores sefnales en funcidon del nimero de apariciones en cada agrupacién. Es
decir, para el caso de agrupaciones de dos sefnales, las senales 6ptimas, las que
mas apariciones tienen en los individuos que dan los mejores valores de la tasa
de aciertos y menores en la tasa de falsas alarmas, son la sefal 8 y la sefal 12.
Asimismo, y para no incluir todas las sefales, en las agrupaciones mas
numerosas (a partir de 14 sefales por grupo), se ha utilizado la palabra TODAS
para indicar que se incluyen todas las sefiales y se han excluido del grupo las
menos importantes. Por ejemplo, para agrupaciones de 22 sefales se utilizarian
TODAS las sefales, excepto la sefial numero 22 y la sefial nimero 23. También
se observa que, dependiendo del numero de sefales de cada grupo, la
identificacion de las sefales Optimas varia, lo que da una idea de lo compleja
que es la tarea de busqueda de las sefiales 6ptimas, ya que una sefial 6ptima

para agrupaciones de 2 sefiales, no lo es para agrupaciones de 3 6 4 senales.
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Para obtener los modelos no se ha realizado un estudio previo de cuales
serian los mejores parametros a utilizar a la hora de maximizar los resultados de
aciertos y minimizar las tasas de falsas alarmas, como si se hizo en el Capitulo 6
mediante la creacion de 50 conjuntos de entrenamiento. Los motivos para no

realizar ese estudio son dos:

a) El objetivo en este capitulo es conocer qué agrupacion de variables

aporta mayor informacién, no conseguir el mejor modelo posible.

b) Los tiempos de ejecucién de cada grupo de variables hubieran sido

muy elevados.

Nimero de Tasa de Tasa de . -
. . Variables mas importantes
variables aciertos falsas

2 69,75 17,43 8-12

3 72,87 15,40 11-10-2

4 75,60 11,61 24-11-12-2

5 77,44 9,91 2-11-22-13-15

6 77,70 8,32 24-5-13-9-6-1

7 78,09 7,76 24-2-12-13-15-1-21

8 78,44 7,38 12-15-24-11-1-20-23-2

9 78,94 6,66 24-15-3-1-10-16-18-12-8

10 79,43 6,02 24-12-4-16-17-2-11-10-23-14
11 79,30 6,64 6-24-20-18-21-14-10-3-5-17-13
12 79,58 6,38 20-24-10-6-14-18-21-5-3-12-17-19
13 79,62 6,33 24-12-8-21-3-16-4-23-18-19-17-1-2
14 80,04 5,80 TODAS-22-17-21-13-19-23-4-18-10-2
15 79,98 6,14 TODAS-20-22-16-21-17-23-11-12-10
16 80,34 5,97 TODAS-22-20-11-16-14-18-10-5
17 80,22 6,08 TODAS-20-17-21-18-16-19-15
18 80,44 5,87 TODAS-20-18-16-21-14-11

19 80,30 6,79 TODAS-19-21-20-15-23

20 80,90 6,14 TODAS-23-21-22-20

21 80,61 6,07 TODAS-20-19-17

22 80,74 6,00 TODAS-23-22

23 80,60 6,01 TODAS-21

24 80,94 6,04 TODAS

Tabla 7.1: Tasa de aciertos y falsas alarmas por grupos de variables.

Para hacer una clasificacion de la importancia de cada variable, o de la
cantidad de informacion que aportan al resultado final, en la Tabla 7.2 se
presentan los datos del nimero de apariciones de cada variable en las distintas

agrupaciones calculadas, es decir, para conjuntos formados por 2, 3, 4,...., 24
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sefales. Como se puede apreciar, hay una gran diferencia entre las sefales 6,
14, 24, 18 y 20, que doblan el numero de apariciones de las sefales 22, 11, 19,
23 y 15. De esto se debe deducir que las primeras aportan mas informacién que

las ultimas.

Senal NiUmero de apariciones

6 81128
14 73422
24 73375
18 72334
20 69084
10 66108

57171
1 56930

52044
3 49539
12 49063
2 48551
21 47210
13 46255
17 44519
5 44041

37120
16 36438
9 34734
15 33054
23 31906
19 28936
11 28866
22 26492

Tabla 7.2: Clasificacion de las sefiales en funcion de su frecuencia de aparicion.

7.7 Resultados de rendimiento

A la hora de medir el rendimiento de la aplicacion GASVM hay que tener
en cuenta no sélo el numero de procesadores utilizados en cada ejecucion, sino
también la cantidad de individuos que forman cada poblacion, ya que el tiempo
de proceso de la aplicacién estd muy ligado al tamafio de la poblacién debido a
la funcion de coste del algoritmo genético, consistente en calcular un modelo con
el conjunto de entrenamiento y testearlo con el conjunto de test, lo cual lleva

asociado, como se vio en los capitulos anteriores, un gran consumo de CPU.
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Individuos por poblacion

Tiempo(s) 7830 15762 30972
1 % Aciertos 80,27 80,39 80,65
% F. Alarmas 5,78 6 5,78
Tiempo(s) 9864 20136 6
2 % Aciertos 80,3 80,71 80
% F. Alarmas 6,09 6,28
Tiempo(s) 3510 866
4 % Aciertos 80,10 8
% F. Alarmas 5,71 6
Tiempo(s) 4998 9446
8 % Aciertos 80,36 80
% F. Alarmas 6,04 6,08
Tiempo(s) 610 0554 20736
16 % Aciertos 80,0 80,74 80,94
% F. Alarmas 64 6,08 6
Tiempo(s) 6 11304 22794
32 % Aciertos 80,24 80,36 80,71
% F. Alarmas 9 6 5,92
Tiempo(s) 048 6192 12348 24360
64 % Aciertos 80,48 80,17 80,83 80,80
% F. Alarmas Z 6,12 6,08 6,08

Tabla 7.3: Datos de ejecucion para grupos de 20 sefiales.

La Tabla 7.3 muestra los tiempos de ejecucion para distintos tamanos de
la poblacion y diferentes numeros de procesadores. En este caso, cada
poblacién se ha ejecutado en un Unico procesador. En la tabla se presentan los
tiempos de ejecucion en segundos, los porcentajes de acierto y de falsas
alarmas, de grupos de 20 sefiales sobre el maximo de las 24 posibles. Se puede
observar que para las ejecuciones con 1, 2 6 4 procesadores los tiempos de
proceso son muy altos, si se comparan con el resto de ejecuciones para 8, 16,
32 y 64 procesadores. Esto es debido a que, a partir de 8 procesadores, los
datos asociados al entrenamiento de los modelos SVM pueden alojarse por
completo en la cache, lo cual acelera el proceso. Los parametros de entrada, asi
como los conjuntos de entrenamiento y test para realizar los calculos

presentados, han sido los mismos que para el estudio del apartado anterior,
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recuérdese, 206 descargas disruptivas y 2016 no disruptivas como conjunto de

entrenamiento y 143 disruptivas y 3500 no disruptivas como conjunto de test.

La unica diferencia con las ejecuciones anteriores es que no se ha
colocado un criterio de finalizacion del 95% de igualdad en los genes de los
individuos, sino que se ha fijado un numero fijo de generaciones, en este caso
250, para poder hacer comparaciones entre poblaciones con la misma evolucion

en sus individuos.

En la Figura 7.19 se presenta la gréafica de escalabilidad de la aplicacion
GASVM. Aqui hay que sefialar que para poder hacer una comparativa de los
tiempos de ejecucion, se debe utilizar como patrén de comparacion el tamafio de
las poblaciones que estan ejecutandose en cada momento, ya que es lo que
condiciona el tiempo de proceso. Partiendo de este dato se esta comparando el
tiempo de proceso de una poblacién con 16 Individuos, con el de dos
poblaciones de 8 individuos, que seria su equivalente. Se puede observar en la
Tabla 7.3 que las tasas de acierto y de falsas alarmas son equivalentes. La Figura

7.19 presenta resultados de poblaciones entre 16 y 128 individuos.

Escalabilidad GASVM

w
o

S

~— 128 Individuos

— N
v o

64 individuos

/ =32 Individuos
16 Individuos

Aceleracion

~

x\i

1 11 21 31 M 51 61
Numero de procesadores

Figura 7.19: Escalabilidad de GASVM.

En la Tabla 7.4 se presentan los valores de la aceleracién del proceso
asociado a cada poblacién en funcion del nimero de individuos de dicha

poblacion. Estos valores son los trazados en la grafica de la Figura 7.19. Se
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observa que las aceleraciones son menores a medida que se aumenta el
tamano de las poblaciones, lo cual es logico, ya que de la misma forma aumenta
el numero de modelos a entrenar y testear, y también el retardo generado por las

migraciones entre poblaciones es mucho mayor.

Individuos por poblacion

Procesadores

8 16
(N2 poblaciones) 2 4

1 - - -
2 - -

4 - 6

8 4

16 40 84 -
32 9 - -
64 6,38 - - -

Tabla 7.4: Aceleracion de GASVM para grupos de 20 seiiales.

7.8 Conclusiones

De los resultados obtenidos se puede concluir que, segun se van
aumentando el numero de variables utilizadas, los resultados de prediccidon son
mucho mejores, aumentando la tasa de aciertos y disminuyendo la tasa de falsas
alarmas. El problema es que este aumento de variables hace mas lenta la
extraccién de las caracteristicas y aumenta el tiempo de ejecucién del calculo de

los modelos de prediccion.

Sin embargo, a partir de 10 variables los resultados obtenidos no ofrecen
grandes incrementos en la tasa de aciertos, ni descensos considerables de la
tasa de falsas alarmas. Este resultado se corresponde con los datos presentados
en los Capitulos 5 y 6, en los que los resultados para 14 y 24 variables no
presentan diferencias superiores al 5% ni en la tasa de aciertos, ni en la tasa de

falsas alarmas.
Por ultimo, se han analizado los tiempos de proceso de la aplicacién en

funcion del numero del procesadores, y siempre fijando el tamafio de la
poblacién en estudio. De los datos obtenidos se puede deducir que cuando las
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poblaciones son muy grandes la aplicacion disminuye su rendimiento, bajando la
aceleracién del proceso. Esto es debido al gran numero de modelos de
entrenamiento y procesos de test que debe calcular: uno por cada individuo de la
poblacion. Ademas de multiplicar las migraciones entre poblaciones, lo cual hace

aumentar el retardo asociado a las comunicaciones.
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CAPITULO 8

CONCLUSIONES

En esta tesis se han utilizado dos técnicas de mineria de datos: las
maquinas de vectores soporte y los algoritmos genéticos para la deteccion y
estudio de dos fendmenos fisicos asociados a la Fusion Nuclear, como son las

transiciones L/H y las disrupciones.

» Para la primera técnica, las maquinas de vectores soporte, se ha
implementado una solucion basada en el algoritmo Spread-SVM,
obteniendo una gran escalabilidad en la aplicacién final, que a su vez se
ha probado con éxito en el entrenamiento de un modelo que permite
clasificar satisfactoriamente transiciones de modo-L a modo-H. Antes de
poseer esta herramienta se necesitaban decenas de horas de calculo
cuando los datos de entrada superaban el millén, mientras que ahora
sblo se necesitan apenas unos minutos de ejecucién en un entorno de
supercomputacion de al menos 8 procesadores, pudiendo disminuir
ampliamente el tiempo de proceso si el numero de procesadores es

mayor.

» A continuacion, utilizando como base la aplicacion paralelizada de SVM,
se ha implementado un sistema de prediccién de disrupciones a partir del
sistema Apodis, que se ha entrenado y testado con la mayor base de

datos de disrupciones utilizada hasta la fecha para diferentes grupos

169



Maquinas de Vectores Soporte en entornos de Supercomputacion: aplicacion a Fusion Nuclear

170

sefales de entrada, obteniendo modelos con unas tasas de acierto entre
el 87,5% y el 95% para el mejor modelo, que venian acompafadas de
una tasa de falsas alarmas baja, menor del 5% en casi todas las
campafias. Como dato a tener en cuenta, es importante mencionar que el
mejor modelo de prediccion de disrupciones obtenido estd implementado

actualmente en la red de tiempo real de JET [Neto, 2010].

Ademas, se comprobd la robustez del sistema con un gran numero de
descargas correspondientes a la campana mas reciente de JET la C2830
(con pared metalica). Este resultado tiene una gran importancia, ya que
muestra claramente que las tasas de acierto se mantienen altas, a pesar
de los cambios estructurales que han sido efectuados sobre el dispositivo
de fusidon. Después de dichos cambios las tasas de acierto contintan

siendo satisfactorias.

Se continla en el Capitulo 6 planteando la posibilidad de obtener
modelos de prediccion de disrupciones a medida que se van realizando
descargas en las distintas campanas, con el objetivo de conocer cuantas
descargas son necesarias para crear un modelo fiable. Se
implementaron varios métodos, utilizando como base el sistema Apodis,
que se han denominado métodos partiendo de cero: Desbalanceado,

Balanceado e Hibrido.

De los resultados de los modelos balanceados, desbalanceados e
hibridos se deduce que, al menos, son necesarias 40 descargas
disruptivas, en el caso de las campanas C2830, para obtener resultados
en la tasa de aciertos superiores al 90%. También se puede afirmar que
los modelos hibridos, en los que se fija el nUmero maximo de descargas
no disruptivas y a los que se les van afiadiendo las descargas disruptivas
que se van produciendo, son los que mejores resultados obtienen. Estos
modelos han obtenido resultados en la tasa de aciertos superiores al 92%
para campanas de la C28 a la C30 y superiores al 84% para campanas

anteriores a éstas.



Capitulo 8: Conclusiones

» También se ha realizado una estadistica de cuantos modelos seria
necesario calcular para intentar mantener el 100% de acierto en una
determinada campafa, no siendo necesarios mas de 15 modelos, por lo
que su implementacién en tiempo real es posible, al no superar los 300
segundos el tiempo de calculo de cada modelo en un entorno de
supercomputaciéon. Estos datos, de numero de modelos y tiempo de
calculo, son relativos a la campana para la que se ha realizado el estudio,
pero la metodologia utilizada es totalmente general y valida para futuras

campafas.

» Finalmente, se ha hecho uso de los algoritmos genéticos, como método
de estudio de la informacién aportada por las sefiales fisicas utilizadas
para crear los modelos de prediccion de disrupciones. Del estudio
realizado se puede afirmar que a partir de un conjunto de 10 sefales las
tasas de acierto crecen apenas un 1% y las tasas de falsas alarmas no
bajan tampoco en mas de un punto porcentual. Por lo tanto, y de cara a
la implementacion de un sistema de prediccion de disrupciones en tiempo
real, seria suficiente con 10 senhales para obtener unos buenos

resultados.

Como lineas futuras de investigacion se plantean:

e Detectar el tipo de disrupcion: si al detectar un comportamiento disruptivo
es posible, ademas, determinar el tipo de disrupcion, se podrian obtener

modelos de deteccion mucho mas fiables.

e Usar la herramienta de algoritmos genéticos, bien para mejorar la
caracterizacion de las sefales que intervienen en las disrupciones o bien

para aplicarlas a otros fendmenos fisicos.

e Simular la implantacion del sistema de creacion de modelos “partiendo de
cero” con datos de las campafas mas recientes de JET vy realizar un

estudio de viabilidad.
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En esta tesis las evaluaciones de los predictores desarrollados se ha
realizado a partir de las tasas de aciertos tanto en las descargas
disruptivas como en las descargas no disruptivas. Es decir, cuando una
descarga disruptiva se predice como disruptiva se contabiliza como
acierto y si se predice como no disruptiva se contabiliza como fallo.
Analogamente ocurriria con las descargas no disruptivas. Como nueva
linea de investigacion se propone el asociar medidas de probabilidad a
las predicciones realizadas. En este caso no solo se predice el tipo de
descarga sino que se asocia una medida para decir cuanto de seguro se
esta al realizar dicha prediccion. Para esta nueva aproximacion se
pueden utilizar predictores bayesianos o predictores Venn, los cuales
permiten asociar a cada prediccién individual una probabilidad o incluso

una barra de error de dicha probabilidad.

Otra linea futura de investigacion consiste en la creacion de modelos
dinamicos que permitan predecir muestras futuras de las sefiales
experimentales a partir de valores pasados. Este hecho tendria un fuerte
impacto a la hora de calcular los tiempos de prediccion de las
disrupciones, debido a que los tiempos proporcionados por cualquier
predictor que se desarrolle pueden ser incrementados con el tiempo de

prediccion de las muestras futuras.
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ANEXO II. Entornos de ejecucion computacional

Centro de Investigaciones Energéticas, Medioambientales y
Tecnolégicas. CIEMAT, Madrid

e Cluster Lince

El cluster lince esta formado por los siguientes componentes:

Nodo LINSL4 para el acceso interactivo de los usuarios.
Nodos LINCE12 al LINCE98 que son los nodos de calculo.

Interconexién entre los nodos a través de switch Gigabit Ethernet

YV V VYV V

Interconexidn adicional de 32 nodos a través de la red Infiniband

Todos los nodos tienen dos procesadores Xeon, con capacidad de
hyperthreading. Esta capacidad esta activada en algunos nodos que se
comportan como si tuvieran cuatro procesadores virtuales aunque en los test
realizados para este trabajo se han usado los nodos que tenian desactivado el

hyperthreading.

Las caracteristicas de cada nodo son:

LINCE12 al LINCE98

» 2cpus XEON a 3.2 GHz
Caché L2: 1024 KB cada CPU
RAM: 2 GB
BUS FSF a 800 MHz

Conexion a Infiniband (lince12 al lince43)

YV V V V

Segun la carga y tipos de trabajos que se procesen en el cluster, puede ser
conveniente o prejudicial tener el hyperthreading activado. Por este motivo
puede haber, segun las circunstancias, unos nodos con el hyperthreading
activado y otros no. El sistema batch permite dirigir los trabajos a los nodos

oportunos. El cluster esta organizado de la siguiente manera:

» Sistema Operativo: Scientific Linux.
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Conjunto de usuario unico para todos los nodos.

Directorios HOME, bajo AFS, que son accesibles desde todos los
nodos.

Sistema batch Torque/Maui (PBS), que dirige los trabajos a los nodos
apropiados.

Sistema MPI para programacion en paralelo en uno o varios nodos.

OpenMP para programacion en paralelo en un nodo.

o Euler (Constellation cluster)

190

144 procesadores Dual Xeon quad-core 3.0 GHz (2 GB por core).

96 procesadores Dual Xeon quad-core 2.96 GHz (2 GB por core).
Memoria RAM de 3.8 TB para los 1920 cores (todos ellos para
ejecucion de trabajos).

Conectados por Infiniband, que actian como frontend para que los
usuarios puedan conectarse en forma interactiva. El resto de los nodos
actuan como servidores de calculo accesibles sélo a través del entorno

batch. La configuracion inicial del cluster es la siguiente:

» 2 nodos actuando como master para atender a los trabajos en

interactivo, edicion, etc., y 2 nodos de gestion.
» 144 nodos actuando como “workers” para ejecutar los trabajos.

» Sistema operativo: Red Hat Enterprise Linux AS release 4
(Nahant Update 6).

» Conjunto de usuarios unico para todos los nodos.
» Home directories bajo Lustre accesibles desde todos los nodos.

» Espacio temporal o de “scratch” para ficheros grandes, sin

backup.

» Sistema batch Torque/Moab (PBS), que dirige los jobs a los nodos

apropiados.
» Compiladores de GNU (versiones 3.4 y 4.1).

» Compiladores de Intel.
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» Varias implementaciones MPI para programacién en paralelo en
uno o varios nodos.

» OpenMP para programacion en paralelo intra-nodo.

Todos los nodos se han interconectado a una red de alta velocidad
Infiniband, que se utilizard para la comunicacién entre los procesos que

colaboran en los trabajos paralelos MPI.

El cluster esta basado en el sistema operativo linux (Red Hat Enterprise)

y dispone las herramientas habituales de software libre.

Centro de Supercomputacion de Galicia (CESGA)
o Finisterrae

El tercer entorno de ejecucion corresponde al CESGA, que posee la

maquina de célculo Finisterrae cuyos bloques principales son los siguientes:

- Nodos de proceso rx7640.

- Nodos de proceso Superdome.

- Red de interconexion Infiniband.

- Sistema de almacenamiento HP-SFS.

- Nodos interactivos y servidores de ficheros.

- Libreria de cintas.

Los nodos rx7640 y Superdome poseen la misma arquitectura y, desde el
punto de vista del usuario, la Unica diferencia entre ellos es el tamafo del nodo.
Los rx7640 son servidores con 16 procesadores y 128 GB de memoria, mientras
que los Superdome tienen 128 procesadores y 1TB de memoria. El sistema,
adicionalmente, tiene otros 2 nodos Superdome de 64 procesadores cada uno y

que proporcionan una memoria de 384 GB.
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* Finis Terrae

Figura A.1: Esquema del Finisterrae.

Internamente cada nodo esta formado por la unién de varias celdas. El
rx7640 esta formado por dos celdas, mientras que el Superdome por 16. Cada
celda incorpora cuatro ltanium Montvale de 1,6 GHz de dos nucleos, con 18MB
de caché y 64GB de memoria. Un procesador accede a la memoria local de su
celda a través del “controlador de celda”, existiendo una interconexidon entre
cada controlador de celda dentro del nodo, lo que permite a su vez acceder a la
memoria de los procesadores de la celda contigua, practicamente, a la misma

velocidad que si fuera la local, pero con una pequena latencia.

En la Figura A.1 se puede apreciar el esquema de conexién de los
diferentes bloques del Finisterrae. De estos componentes los mas importantes
para este trabajo han sido los nodos de computacion rx7640, en los cuales se
han ejecutado las pruebas realizadas, y la red Infiniband, que ha permitido,
gracias a su gran velocidad (hasta 16 Gbs) y baja latencia (en torno a 6

microsegundos), la comunicacion eficaz entre los procesos.
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Anexo III. Instalaciones de Fusion nuclear
Instalaciones CIEMAT

En la Figura A.2 se puede ver un plano general de las instalaciones del
reactor TJ-Il de tipo stellarator. Alrededor del reactor se encuentran todos los
instrumentos de medida, que mediante una red Gigabit transmiten los datos

obtenidos al sistema de ficheros asociado al grupo de fusion.

Figura A.2: Instalaciones TJ-II en el CIEMAT.

Instalaciones JET

JET, sigla en inglés de Joint European Torus, es un reactor de fusion del

tipo tokamak. Se trata del mas grande del mundo en la actualidad.

Se encuentra situado en una vieja base de la RAF cerca de Culham, en
las afueras de Oxford, en el Reino Unido. Su construccion fue iniciada en 1978,

aunque los primeros experimentos no comenzaron hasta 1983.
El JET esta equipado con sistemas de manejo a distancia para hacer

frente a la radioactividad producida por el combustible de Deuterio-Tritio, que fue

el primer combustible propuesto para la fusién. A la espera de la construccion del
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ITER, el JET es el unico gran reactor de fusiéon con capacidad de usar este
combustible.

En diciembre de 1999 el JET Joint Undertaking, institucion que se
encargaba del funcionamiento hasta entonces, fue disuelta. La UKAEA (siglas en
inglés de Autoridad de la Energia Atomica del Reino Unido) se encargé de la
seguridad y del manejo del JET en nombre de los socios europeos. Los
experimentos se reanudaron en el afo 2000, coordinados por el Acuerdo
Europeo del Desarrollo de la Fusion (EFDA).
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Figura A.3: Esquema del dispositivo
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