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Abstrakt

Prace se zabyva nékolika metodami pro detekci disrupci v plazmatu v jaderné-
faznich zarizenich zvanych tokamak, konkrétné jejich vyuziti na zafizeni COM-
PASS. Prvni metoda je replikaci slibného stavajiciho pristupu vyuzivajiciho
nahodné lesy a aktualni hodnoty diagnostickych signalt pro predikci blizici
se disrupce ve vyboji. Druhy pristup je rozsifenim prvniho pristupu o po-
uziti predchozich hodnot diagnostickych signalt. Treti pristup pro predikci
nevyuziva aktualni hodnoty diagnostickych signalad, ale statistiky napocitané
z Casovych oken téchto signdli. Posledni zkoumand metoda vyuziva pro pre-
dikci pouze informace o konfiguraci experimentu a stavu tokamaku. Nejlep-
sich vysledki bylo dosazeno druhym ptistupem, ktery dosahl F'i-skore 0,867.
Posledni zkoumany pristup pak predstavuje zajimavou alternativu s potenci-
alem identifikovat klicové parametry experimentu, které maji vliv na stabilitu
plazmatu.

Klicova slova autoenkodéry, COMPASS, disrupce, disperzni entropie, kon-
figurace vyboje, tokamak, umélé neuronové sité, jaderna fuze, nahodné lesy,
strojové uceni
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Abstract

The thesis explores several methods for disruption detection in plazma in
nuclear fusion devices called tomakak, specifically their usage on COMPASS
device. The first method is a replication of prominsing state-of-the-art appro-
ach using random forests and realtime values of diagnostic signals for pre-
diction of imminent shot disruptions. The second method is an enchacement
of the first method by inclusion of previous values of diagnostic signals as
well. The third method is based on statistics computed from rolling windows
of said diagnostic signals. The last method uses only configuration data of ex-
periments and infomartion about state of tokamak, which are available before
experiments for disruption prediction. The best results were reached by the
second method, with F'i-score 0,867. The last method represents an insteres-
ting alternative with potential to find key parameters of experiements that
have impact on plazma stability.

Keywords autoencoders, COMPASS, disruptions, dispersion entropy, shot
configuration, tokamak, artificial neural networks, nuclear fusion, random fo-
rest, machine learning
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KAPITOLA 1

Uvod

Pozadavky soucasné civilizace na mnozstvi vyrabéné energie rok od roku stou-
paji, pricemz vétsina soucasnych zptsobu ziskavani energie vyuziva neobnovi-
telné zdroje a elektrarny vyuzivajici obnovitelnych zdroji narazeji predevsim
na problém s malou vytéznosti jednoho metru ¢tverec¢niho zastavéného elek-
trarnou nebo na problém s geografickymi omezenimi (geotermélni a prilivové
elektrarny). Z vyse uvedenych duvodu maji lidé potfebu hledat stéle nové
zdroje energie.
Jednim ze slibnych pristupt je pak vyuzivani fizené termojaderné faze.

1.1 Termojaderna faze

Termojaderna flze je prirodni jev, pri kterém dochazi ke slucovani lehkych
atomovych jader (typicky deuteria a tritia), ktery se bézné déje ve hvézdach.
Pro navozeni faze je tieba dosdhnout velmi vysokych teplot v fadech stovek
miliént stupnt Celsia. Na Zemi se tento proces nejcastéji snazime uskutecnit
v zafizenich zvanych tokamak (z ruského toroidalnaja kamera s magnitnymi
katuskami), kde je plazma vytvareno a pomoci magnetického pole udrzovano
v toroidalnich vakuovych komoréch tak, aby se nedotykalo stén.[I]

Samotné plazma se vytvari hybridni formou ohfevu plynné palivové smési
slozené z deuteria a tritia. Postupné se aplikuje ohmicky ohfev (opirajici se
o nenulovy odpor plazmatu), ktery plazma dokdze zahtat na nékolik desitek
miliona stupna Celsia. Posléze nasleduje dodatecény ohrev realizovany pomoci
vsttiku svazki neutrélnich ¢astic nebo je pouzit vysokofrekvenéni ohfev.[I]

Klicovou vyhodou termojaderné fize je skutec¢nost, ze palivem jsou zde
izotopy vodiku, které jsou na nasi planeté prakticky nevyéerpatelnéﬂ V po-
rovnani s jadernym Stépenim mé fize vyhodu také v mensim polocasu roz-
padu tritia (12,6 let) v porovnani s izotopem uranu 23U (710 miliont let). Za

!Deuterium i tritium se v p¥irodé vyskytuji ve vodé. Nicméné tritium pouze ve stopovém
mnozstvi a musi se tedy vyrabét napr. stépenim lithia.



1. Uvop

Primarni vinuti transfomatoru

Poloidalni magenetické
pole Vnéjsi civky poloidainiho
pole

Vysledné Sroubovicové Civky toroiddIniho

magnetické pole pole
Elektricky proud v plazmatu
Toroidalni magnetické pole

Obrazek 1.1: Schéma tokamaku [2] (upraveno)

zminku také stoji, ze k jadernému Stépeni v prirodé svévolné nedochdzi, zatim
co termojaderna fize probiha ve hvézdach kontinualné po miliardy let.

Mezi hlavni divody, které brani vyuziti fize pro generovani energie, patti
i problém s udrzenim vytvoreného plazmatu ve stabilni podobé po dostatecné
dlouhou dobu, coz tzce souvisi s predmétem této diplomové préce.

1.2 Disrupce v plazmatu

Disrupce jsou kritické udalosti, kdy plazma magneticky udrzované ve vaku-
ové nadobé prestane byt stabilni, dojde k jeho prudkému ochlazeni, coz vede
ke zvySeni rezistivity plazmatu a s nim souvisejicimu prudkému poklesu elek-
trického proudu. Tato posloupnost udélosti mé za nasledek indukci velkych
elektromagnetickych sil, které spolu s prudkymi zménami teploty mohou vést
k vaznému poskozeni zatizeni, nemluvé o energii nutné pro opétovnou tvorbu
plazmatu. [3]

Nestability, které mohou vyustit v disrupci, se v plazmatu vyskytuji priro-
zené, coz spolu s absenci hlubsiho teoretického pochopeni divod jejich vzniku
primélo védce sdhnout po algoritmech strojového uceni.

V idedlnim ptipadé by aplikace metod strojového uceni na problém detekce
disrupci v plazmatu poskytly néasledujici vystupy.

V prvni fadé by to byl systém vcasného varovani pred nadchazejici di-
srupci, ktery ale neni zavisly na konkrétnim typu zafizeni, tj. vstupy algoritmu
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1.3. Cile préace

jsou bezrozmeérné nebo na zarizeni nezavislé. Dalsim pozadavkem je, aby byl
systém schopny generovat varovani s dostatecnym predstihem (v pripadé za-
fizeni JET se uvadi alesponn 30 ms pred ocekdvanou disrupci [4]), aby bylo
mozné na nadchézejici udalost zareagovat.

Druhym zadanym vystupem by bylo odhaleni dosud nezndmych zavislosti
mezi stavem plazmatu popsanym diagnostickymi signaly a disrupcemi, které
by v kone¢ném dusledku vedly k lepSimu teoretickému popisu mechanizmu
disrupci.

1.3 Cile prace

Prvnim cilem této prace je reserSe stavajicich pristupi k predikci disrupci
v plazmatu na tokamacich s vyuzitim metod strojového uceni.

Nasledujicim cilem je vybér vhodného stavajiciho postupu, jeho aplikace
na data ziskana z tokamaku COMPASS (COMPact ASSembly) a zhodnoceni
pouzitelnosti takového pristupu na tomto konkrétnim zarizeni.

Tretim cilem je navazani na stavajici vyzkum a vytvoreni nového pristupu
k feseni detekce disrupci a ovéreni jeho funkénosti na datech tokamaku COM-
PASS.






KAPITOLA

Soucasny stav

V této kapitole se pokusim struc¢né shrnout dosavadni nejzajimavéjsi a nejno-
véjsi pristupy pouzité pro feSeni problému detekce disrupci v plazmatu. Vét-
Sina zde uvedenych pfistupu vyuzivala data tokamaku JET (Joint European
Torus), coz je doposud nejvétsi operujici zafizeni.

2.1 Dynamické neuronové sité

V [3] se autofi pokusili zminény problém fesit pomoci dynamickych neuro-
novych siti. Pristup se opird o predikci hodnot osmi diagnostickych signéli
plazmatu a o hypotézu, ze zvysSujici se chybovost predikce muze znacit blizici
se disrupci.

K predikci hodnot signala se pouzivd dynamicky adaptovani neuronova
sit, ktera se na rozdil od klasickych neuronovych siti neuci z trénovaci mno-
ziny, ale z predchozich vstupi. Tento pristup ma tu vyhodu, ze nedochézi ke
ystarnuti“ modelu, tj. presnost modelu nedegraduje ¢asem. Starnuti modelu je
podle autort zptsobeno odlisSnymi opera¢nimi charakteristikami vyboji mimo
puvodni trénovaci data, coz vede k horsi ispésnosti predikce.

Trénovaci a testovaci mnoziny vyboji jsou pouzity pro nastaveni néko-
adaptace modelu na zmény signali a prah, pri kterém se oznaci vyboj za
disruptivni.

Autori vyuzivali data ze zafizeni JET, pricemz nejlepsi prezentované vy-
sledky pro predikci disrupce s alespori 100 ms predstihem byly 76% presnost
detekce stabilnich a disruptivnich vyboju pii 27 % falesnych poplachi.

2.2 SVM - APODIS

Prvnim v praxi Gispésné otestovanym pristupem je APODIS [5] (Advance Pre-
dictor Of DISruptions), jehoz hlavni myslenka byla autory prvné prezentovand
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2. SOUCASNY STAV

v [6].
Tento pristup se opird o sedm vstupnich signalu a ¢tyti SVM (Support
Vector Machine) klasifikatory, které jsou organizovany do dvou vrstev (viz

obr. .
,L X(t-64) \|, X(t-32) ,,L X(t)

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

,o3) o) 00

Decision Function {SVM classifier)

i

\L Prediction: -1 (no alarm) or 1 (alarm)

Obrézek 2.1: Struktura APODIS [5]

Vstupem do SVM v prvni vrstvé architektury jsou data signald rozdélend
po 32 ms pii 1 ms vzorkovani. Z kazdého piivodniho diagnostického signalu
autori pocitaji pro kazdé casové okno rozptyl slozek Fourierovy transformace
(vyjma prvniho ¢lenu) a jejich stfedni hodnotu.

SVM v druhé vrstvé kombinuje vystupy prvni vrstvy jako vstup a provadi
samotnou klasifikaci stavu plazmatu.

Autori se v prubéhu ¢asu dale vénovali rozsirovani a vylepsovani tohoto
pristupu napriklad aplikaci genetického algoritmu pro vybér vhodnych para-
metriu modelu [7]. Timto zpusobem se autorium podarilo dosdhnout 91,77 %
uspésnosti detekee disrupei s 10 ms predstihem pii 3,55% chybé prvniho typu
(tj. falesnych poplachi).

Autori v obou pripadech vyuzivali data ziskana ze zarizeni JET.

2.3 Neuronové sité

V [9] se autori zamérili na predikei disrupei s dirazem na prenositelnost mo-
delu mezi jednotlivymi zafizenimi. K tomuto tcelu vyuzivali sedm vstupnich
signédli a jednovrstvou neuronovou sit.

Pristup byl demonstrovan na tokamacich JET a ASDEX Upgrade, pficemz
neuronové sité byly uceny na datech zafizeni JET a testoviany na druhém
zatrizeni. Celkem bylo pouzito 89 vyboju (z toho 59 s disrupci) ze zafizeni
ASDEX Upgrade a 86 vyboju ze zafizeni JET (z toho 68 s disrupci).

Autori timto pristupem dosahli presnosti 67 %. Pri aplikaci modelu na
testovaci data stejného zarizeni dosahli ispésnosti 86 % pro tokamak JET a
90 % pro ASDEX Upgrade.

V prtipadé zafizeni ASDEX Upgrade se autofi snazili o predikci s 10 ms
predstihem a v pripadé zatizeni JET pak s 40 ms predstihem.
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2.4. Hluboké rekurentni neuronové sité

2.4 Hluboké rekurentni neuronové sité

V [§] autoti aplikovali vrstvené LSTM (long short term memory) rekurentni
neuronové sité na obrovské mnozstvi trénovacich dat (pfes 350 TB) zafizeni
JET a dosahli tak dosud nejlepsich vysledk.

Misto skaldrnich hodnot signal jakozto vstuptt do neuronové sité se pou-
Zivaji vektory hodnot, které jsou navic funkei p (normalizovand radidlni sou-
fadnice), coz zlepSuje moznosti prenositelnosti modelu mezi zarizenimi.

Nejlepsi dosazené vysledky, pri predikci s alespon 30 ms predstihem, jsou
93,5 % spravné klasifikovanych vyboju, kde 7,5 % vyboji, bylo mylné oznaceno
za disruptivni, tj. jednalo se o falesny poplach.

2.5 Nahodné lesy

Nejnovéjsi zkoumany pristup byl prezentovan v [10]. Autofi zde pro detekci
disrupci pouzivaji 10 bezrozmérnych nebo potencidlné na konkrétnim zarizeni
nezavislych signéli, které tvori vstup do algoritmu nahodny les. Celkem bylo
analyzovdno 392 vyboju (z toho 195 s flattop disrupci) z tokamaku DIII-D.

Jakozto vstup do algoritmu autofi pouzivaji pouze hodnoty dostupné v dany
okamzik, ¢imz se tento ptistup lisi, s vyjimkou pfistupu popsaného v [9], od
vSech vyse zminénych pristupt.

Autori timto pristupem dosahli ispésnosti 93,1 % u klasifikace stabilnich
vyboju a 87,3 % u klasifikace disruptivnich vyboju.

Tento pristup byl zvolen jako prvni metoda pouzita k predikci a je detail-
néji popsan déle v textu.






KAPITOLA 3

Zdroj dat a zakladni
predzpracovani

V této kapitole se nachazi popis zdroje dat pouzitého k tvorbé prediktivnich
modelt a jeho zakladni predzpracovani.

Vsechny v této praci popsané pristupy vyuzivaji data predzpracovand nize
popsanym zpusobem, a piipadné si dale data zpracovavaji podle pozadavku
konkrétniho modelu (napr. normalizace obort hodnot pfiznakt nebo vyvazo-
vani t¥id).

3.1 Zdroj dat

Jak uz bylo dfive zminéno, tak cilem této prace je vyuziti dat ziskanych na
tokamaku COMPASS, ktery je v dobé psani umistén v Ustavu fyziky plazmatu
Akademie véd Ceské republiky. [LT]

Surova data, nad kterymi budou probihat datové analyzy, jsou v databézi
ulozend méreni riznych signalt ziskanych pri realizaci jednotlivych vyboju.
Jednotlivé signaly jsou v databazi reprezentovany jako ciselné casové rady
patiici néjakému vyboji, ktery je v databazi identifikovan ¢iselnym identifika-
torem. Vétsiné vyboju pripadd zhruba tisic signdla (napt. elektricky proud
plazmatem, hustota plazmatu, vyzafeny vykon, atp.) vzorkovany vétSinou
frekvenci 2 MHz po dobu nékolika stovek milisekund. V surové podobé kazdy
vyboj vyzaduje radové desitky gigabyte prostoru, coz je skutecnost, ktera se
musi Tesit béhem predzpracovani dat.

Mimo vyse zminéné databaze jsou k dispozici i data o naprogramovanych
parametrech vyboje, které predem zvolil operator iniciujici experiment (napf.
maximélni proud, délka vyboje nebo tvar proudu).



3. ZDROJ DAT A ZAKLADNI PREDZPRACOVANI

3.2 Predzpracovani dat

V projektech zabyvajicich se analyzou dat faze predzpracovani zabere vétsinu
usili a provadi se béhem ni kroky, které transformuji surova data do podoby
vhodné pro ucici algoritmy. Plati také, ze predzpracovani neni vétsinou jed-
norazova ¢innost, jelikoz razné pristupy a algoritmy vyzaduji rozdilnou formu
predzpracovani.

Mezi typické kroky, které se v této fazi provadi, patri:

e ovérovani konzistence dat,

kontrola a pripadné nahrazovani chybéjicich hodnot,

odstranovani odlehlych hodnot a Sumu,

tvorba novych priznaki,

transformace stévajicich pfiznaku (napf. normalizace, diskretizace),

vybér vhodné podmnoziny priznakt a pozorovéniE-]7
e vyvazovani trid.

Jednotlivé v této praci prezentované pristupy k tvorbé modeli vyzaduji
rizné zpusoby predzpracovani, nicméné znacnd c¢ast predzpracovani provadeé-
ného pro tucely replikovaného pristupu je shodna i pro zbyvajici metody.

Ukony provadéné v ramci predzpracovani by se daly v této praci rozdélit
do dvou hlavnich skupin. Prvni skupina tikont souvisi s transformaci surovych
dat do podoby relacni databéze (vybér vhodnych vyboju, kontrola chybéjicich
signalu, interpolace, atp.) Druhd skupina dkonu pak souvisi s kontrolou a
transformaci dat, ktera jsou jiz ve standardni maticové podobé, tj. v podobé,
kde sloupce tvori priznaky a fadky jednotlivd pozorovani (sem spada detekce
odlehlych hodnot, kontrola chybéjicich hodnot, normalizace, atp.)

3.2.1 Vyhlazovani, interpolace a prevzorkovani

Jednim z prvnich problém, ktery bylo nutné v surovych datech fesit, bylo od-
stranovani vysokofrekvencéniho Sumu, interpolace u signalti s nizkou vzorkovaci
frekvenci, prevod na spole¢né jednotky c¢asu (v nasem pripadé milisekundy) a
nasledné prevedeni signali na spolecnou vzorkovaci frekvenci.

Pro tucely odfiltrovani vysokofrekvencnich slozek signalu byl pouzit But-
terworthuv filtr [I2] s parametry nastavenymi tak, aby se zachovaly frekvence
nizsi nebo rovny 200 kHz. Vzhledem povaze feseného problému, tj. predikce
budoucich udélosti na zakladé aktudlniho vstupu, byla jedna z pozadova-

2Pojmy ,pozorovini“ a ,uéici vzor“ se v této praci puzivaji jakozto synonyma. Vzdy

se tim rozumi vektor s hodnotami pfiznaku a k nému piislusici cilovd proménnd (v nasem
pripadé informace, zda pozorovéani pat¥i disruptivnimu vyboji.)
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3.3. Vybér vhodnych vyboji

nych vlastnosti, aby filtr nevyzadoval ke své funkcionalité data z budoucnosti
(tj. aby se, v Te€i zpracovani signéli, jednalo o kauzalni filtr).

U nékterych pouzivanych signédlia (signaly, které se neméri piimo) byla
frekvence vzorkovani nizsi nez u ostatnich. U téchto signali bylo provedeno
prevzorkovani na spole¢nou frekvenci 2 MHz za pouziti linedrni interpolace
hodnot, alternativné by bylo mozné pouzit napriklad kubickou interpolaci.

Po provedeni filtrace a interpolace bylo provedeno prevzorkovani z puvodni
frekvence 2 MHz na 200 kHz.

3.3 Vybér vhodnych vyboja

Dalsim krokem pfedzpracovani dat, jenz bylo nutné provést, byl vybér identi-
fikator vyboji, které jsou vhodné pro nasledné uceni modelu. V dobé psani
bylo v databazi k dispozici 16 126 vybojua, pricemz identifikdtory jsou chrono-
logicky vzestupné sefazeny (vyboj ¢. 16 126 byl uskuteénén jako posledni).

Po domluvé s vedoucim této prace byla nastavena nasledujici pravidla pro
filtrovani:

e Bylo pouzito pouze 7000 nejnovéjsich vyboji, jelikoz u starsich experi-
menti nejsou nékteré signaly k dispozici.

Vyboje s dosazenym proudem vétsim nez -150 kA byly zahozeny.

Vyboje s kladnym proudem byly zahozeny.

Vyboje s kladnym toroiddlnim polem byly zahozeny.
e Vyboje se zapnutou rezonan¢ni magnetickou pertubaci byly zahozeny.
e Vyboje s nedostupnymi signédly pro kontrolu vyse uvedenych podminek.

Po tomto kroku zbylo 3203 vyboji pro dalsi zpracovani.

3.4 Identifikace klicovych udalosti béhem vyboje

Dalsim krokem v predzpracovani dat byla identifikace klicovych okamzikt bé-
hem vyboje. Jednd se o okamzik zacatku a konce vyboje, zacatek a konec
flattop faze, pripadny Cas disrupce a jeji pozici. Na grafu je vidét pru-
béh proudu plazmatem pro jeden vyboj a jeho identifikované, vySe zminéné,
okamziky.

Na zakladé identifikovanych okamzikia se provadi dalsi sada filtrovani iden-
tifikdtort vyboji, konkrétné:

e Vyboje s dobou trvani méné nez 100 ms byly zahozeny.

e Vyboje s chybéjici flattop fazi byly zahozeny.

11



3. ZDROJ DAT A ZAKLADNI PREDZPRACOVANI

e Vyboje s flattop fazi kratsi 30 ms byly zahozeny.

e Vyboje s disrupci mimo flattop fazi vyboje (tj. béhem nabéhu nebo
poklesu proudu).

° r

_25 -
_50 -
_75 -

—100 A

Proud [kA]

—125 A

—150 A

—175 A 4

950 1000 1050 1100 1150 1200
Cas [ms]

Obrazek 3.1: Detekce klicovych okamzikii vyboje ¢. 14665. Zluté je vyznacensd
detekovand flattop faze. Cervené tecky znaéi zacatek/konec viboje a cerveny
krizek znac¢i okamzik disrupce.

Detekované casy zacatku a konce vyboje slouzi pro ofiznuti prebyteénych
méfeni, kterd jsou pritomnd u vyboju v riznych délkéch pred a po vyboji (na
grafu nalevo od prvni ¢ervené tecky a napravo od druhé éervené tecky).
Tyto hodnoty jsou rovnéz pouzity pro synchronizaci zacatku méreni jednotli-
vych signdli — rizné signaly mivaji rizné zacatky meéteni.

Informace o ¢asu disrupce je pouzita pro anotaci vyboje (tj. zda se jedna
o vyboj s disrupci nebo bez ni), jelikoz tato informace neni v surovych datech
pritomnéa a déle pro stanoveni okamziku, od kterého se budou vzorkovat ucici
vzory (viz dalsi podkapitola).

3.4.1 Implementacni detaily

Zjistovani vyse uvedenych informaci probihd na zakladé signdlu o proudu
v plazmatu, a to pomoci detekce prudkych zmén hodnot proudu, konkrétné

12



3.4. Identifikace klicovych udalosti béhem vyboje

pomoci aproximace prvni derivace.

Na grafu [3.2]je vidét pribeh proudu pro jeden konkrétni disruptivni vyboj
a k nému prislusici aproximace prvni derivace a vyznacené klicové body.

200 A ®

150 A

100 -

Hodnota aproximace prvni derivace [kA]

50 -
0 Ay~ AR
_50 .

950 1000 1050 1100 1150 1200 1250
Cas [ms]

Obrazek 3.2: Vyvoj hodnoty aproximace prvni derivace proudu plazmatem
viboje ¢. 14665. Zluté je vyznacena detekovand flattop faze. Cervené tecky
znaci zacdtek /konec vyboje a Cerveny kiizek znac¢i okamzik disrupce.

Okamzik zacatku vyboje je identifikovan jakozto prvni bod, kde dojde ra-
zové k prudkému vzristu velikosti proudu. Okamzik konce vyboje je identifi-
kovan stejnym postupem, ale pri prochézeni hodnot v chronologicky opacném
sméru.

Flattop faze byla v této praci identifikovana jako nejdelsi souvisla posloup-
nost okamzikti mezi za¢atkem a koncem vyboje, ve kterych proud plazmatem
nevykazuje zadné prudsi zmény. Maximalni velikost povolené zmény je odvo-
zena od maximalniho dosazeného proudu vyboje.

Disrupce se pak detekuje pomoci prudkého poklesu proudu potencidlné
nastavajici nékde mezi identifikovanym zacatkem flattop faze a koncem vyboje.
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3. ZDROJ DAT A ZAKLADNI PREDZPRACOVANI

3.5 Chybéjici hodnoty

Béhem predzpracovani bylo zjisténo, ze u rfadové stovek vyboji nejsou k dis-
pozici vSechny signaly, které by mély byt vstupem do modelu, coz vedlo na
vyTazeni patficného vyboje z dalsi analyzy.

Mimo absence celych signali byl v datech identifikovan i mensi pocet vy-
boju, kterym chybéla ¢ast hodnot nékterého signalu. V tomto pripadé se ne-
odstranovaly celé vyboje, ale pouze jednotlivad pozorovani.

3.6 Tvorba trénovaci a testovaci mnoziny vybojt

Pred dalsim zpracovanim dat byly vyboje rozdéleny v poméru 80:20 na tré-
novaci a testovaci mnoziny pro pozdéjsi méreni kvality modelu, ¢imz vznikla
mnozina 1364 ucicich vyboju a mnozina 340 vyboju pro testovani. Vyboje
v testovaci mnoziné se na zavér kazdého pristupu pouziji pro nezavisly odhad
kvality modelu pro porovnavani jednotlivych pristupi.

Trénovaci mnozina je nékterymi pristupy jesté dale délena na mnozinu
validac¢ni, kterd se pouzije napriklad pro hledédni vhodnych hyperparametra
modelu nebo vcasné zastaveni uceni modelu.
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KAPITOLA 4

Replikace pristupu pomoci
nahodnych lesii

Cilem této kapitoly je replikace postupu popsaného v [10], ktery resi detekci
disrupci v plazmatu pomoci deseti diagnostickych signala a nahodnych lesi.

Tento pristup byl zvolen ze dvou hlavnich divodd. Prvnim davodem je
skutecnost, ze v dobé psani tohoto textu se jednd o nejnovéjsi publikovany
pristup, ktery rovnéz dosahuje jednéch z dosud nejlepsich prezentovanych vy-
sledkii.

Dalsim dtvodem je, ze postup vyuzivajici hluboké rekurentni neuronové
sité dosahuje pouze relativné malého zlepseni v presnosti a vyzaduje masivni
vypocetni vykon pro vytvoreni modelu. Vysledny model je také prakticky
nemozné analyzovat a zjisfovat tak interakce mezi vstupnimi priznaky.

4.1 Tvorba databaze a predzpracovani

Autofi [10] ve svém pristupu pouzivali k predikeim nésledujicich deset signali,
o kterych jsou presvédéeni, ze maji velkou vypovidaci hodnotu o (ne)stabilité
plazmatu. Jak uz bylo diive zminéno, jednim z hlavnich cild je tvorba na za-
F{zeni nezavislych modeld, coz se odrazi i na vybéru vhodnych signéla, které
se mohou pouzit (tj. signdly museji byt bezrozmérné nebo jsou na bezroz-
mérné signaly snadno prevoditelné). V tabulce se nachazi seznam autory
pouzitych signéll. Signdly jsou sestupné sefazeny podle dillezitosti, kterd byla
ziskana z vysledného modelu.

Bohuzel signdly prad_frac a Te_HWHM nebyly v dobé psani tohoto textu na
tokamaku COMPASS k dispozici, takze veskeré nésledujici analyzy byly pro-
vadény na dostupnych osmi signalech. Nicméné absence prad_frac by neméla
mit zdsadni negativni vliv, jelikoz v autory prezentované tabulce relativnich
dilezitosti priznaki tento signal, spolu s nlamp, vyrazné zaostaval za ostat-
nimi.
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Tabulka 4.1: Pouzité signaly

Poradi ‘ Néazev priznaku ‘ Popis
1 95 Bezpecnostni faktor na 95 % vedlejsiho
poloméru.
2 n/nG Primérnd hustota ku Greenwaldové hustoté
3 li Vnitini induktance
4 betap Poloidalni beta
5 Te HWHM Polositka profilu elektronové teploty

v poloviné maxima.

Termalni energie plazmatu
6 Wmhd (poznamka: priznak neni bezrozmérny
a nelze jej snadno ucinit bezrozmérnym)

Pomeér rozdilu proudu a predem
7 ip_error_frac | naprogramovaného proudu ku
naprogramovanému proudu.

8 Vloop indukované napéti v plazmatu

pomér celkového vyzareného vykonu plazmatu
ku vykonu ohfevu.
10 nlamp] velikost prvni Fourierovy slozky signédlu

9 prad_ frac

7 dostupnych, vyse uvedenych, signali byla po predzpracovani vygene-
rovana databdze ucicich vzort odpovidajici schématu v priloze (schéma
poskytli autofi replikovaného pristupu).

Samotné generovani ucicich vzora bylo provadéno v souladu s postupem
prezentovanym autory, coz v nasem pripadé znamenalo:

e U nedisruptivnich vyboju se vzorkovalo béhem flattop faze kazdych 5 ms.

e U vyboju s disrupci se vzorkovalo kazdych 5 ms az do okamziku 80 ms
pred disrupci. V tomto okamziku se vzorkovalo kazdou 1 ms.

Autofi ve své praci pouzili jiné (nékolikrat vétsi) casové konstanty, ale pro
pouziti jejich postupu na data mensiho tokamaku COMPASS bylo nutné casy
patfi¢né upravit.

4.1.1 Odlehlé hodnoty

Po vygenerovani rela¢ni databaze byl proveden dalsi krok pro ovéreni kvality
dat. V prvé fadé se jednalo o kontrolu pritomnosti odlehlych hodnot.

Pro detekci a odstranovani odlehlych hodnot jednotlivych signédli bylo
pouzito pravidlo zaloZzené na mezikvartilové vzdalenosti (interquartile range)
definované jako

IQR = Q75 — Qos,
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4.1. Tvorba databaze a predzpracovani

kde Qn je patficny kvantil priznaku. Veskeré hodnoty mensi Qo5 — 3 - IQR,
respektive vétsi Q75 + 3 - IQR byly z dat odstranény.

Odlehlé hodnoty byly v nasem pripadé zpusobeny nejspise chybami pri mé-
feni signala, ukldadani dat nebo kviuli nedokonalé detekci klicovych okamziku
ve vybojich. Typickymi identifikovanymi problémy byly hodnoty c¢asu radove
9.969 - 103? nebo hodnota signalu 181 smérodatnych odchylek od priiméru.

Celkem bylo z dat odstranéno 4780 pozorovani patricich 485 riznym ne-
disruptivnim vybojim a 349 disruptivnim vybojim.

4.1.2 Vybér casového okna a vyvazovani

Pro dcely trénovani modelu byla vybrana data v intervalu 40 az 85 milisekund
pred disrupci u disruptivnich vyboju. Z dat nedisruptivnich vyboju byla vy-
brana ndhodna podmnozina pozorovani tak, aby nedoslo k nevyvazenosti trid.

VySe uvedené hodnoty byly zvoleny na zdkladé experimentd s rdznymi
kombinacemi délek oken a pozici okna, tj. jak daleko od okamziku disrupce
zac¢indme brat hodnoty v tvahu.

Na grafu je vidét vyvoj uspésnosti predikce vyboju pfi zméné pozice
okna pfi zachovani jeho délky 10 ms.

Na grafu je vidét vyvoj uspésnosti predikce vyboji pri zméné délky
okna pri zachovani pocatecniho bodu okna v okamziku 1 ms pred disrupci.

Na grafu [£.3] je vidét vyvoj tspésnosti predikce vybojui pfi zméné obou
parametri zaroven.

Pro 1cely generovani grafi byla mnozina trénovacich vyboji rozdélena
v poméru 80:20 a novou trénovaci mnozinu a na mnozinu valida¢ni, na které
se pocitala tspésnost jakozto primeér dvaceti F'i-skére ziskanych z dvaceti
modelu.

Nova trénovaci data byla pro kazdou pozici/velikost a pro kazdy z dvaceti
modeltu v dané iteraci rozdélena stratifikovanym délenimﬂ na 20 ¢asti, pricemz
19 z nich se pouzilo k tvorbé modelu a zbyly kus se nepouzil. Toto se opakovalo
dvacetkrat v kazdé iteraci.

Vyse uvedeny postup odpovida modifikaci bézné k-nasobné kiizové vali-
daci, kde se vysledné modely ovéruji na nezévislé mnoziné vyboji a ne na
podmnoziné dat vyboji pouzitych pro uc¢eni modelu.

Detaily, jakym zptisobem byly jednotlivé vyboje klasifikovany jsou pospany
déle v casti[4.4l

4.1.3 Zavér po predzpracovani

Po provedeni vSech kroku predzpracovani (vyjma vyvazovani) zbylo v datech
41 234 pozorovani z 1704 vyboju, pricemz 50 % pozorovani je z disruptivnich
vyboju.

3Déleni, které zachovava ptivodni poméry t¥id i v podmnozinéch.
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Obrazek 4.1: Vyvoj ispésnosti predikce vybojl na validacni mnoziné pii zméné

pozice okna. Na ose z jsou hodnoty odstupi od ¢asu disrupce. Prudky pro-

pad po case 75 ms je nejpravdépodobnéji zptisoben prudkym tbytkem poctu
disruptivnich trénovacich dat.

4.2 Pruzkum dat

Pred samotnou tvorbou modelu byla provedena zbézné explorativni analyza
dat za tcelem odhaleni vazeb mezi jednotlivymi piiznaky a mezi piiznaky a
predikovanou tfidou. Nejzajimavéjsi zjisténé vysledky jsou uvedeny nize.

Mezi provadéné tkony patri:
e kontrola velikosti rozptylu priznaki,

e tvorba histogramu a boxplotu priznaku v zavislosti na trideé,

e vypocet korela¢nich koeficientti priznakit Pearsonovou a Spearmanovou
metodou,

e méreni vzajemné informace mezi priznaky a tiidou,
e odhadovéani uzite¢nosti priznaku pomoci logistické regrese (na malé pod-

mnoziné dat byly trénovany linedrni modely s pouzitim pouze jednoho
priznaku pro klasifikaci pozorovani).

V tabulce [£:2] je uvedeno poradi dulezitosti jednotlivych piiznaki podle

kritéria vzajemné informace a podle kritéria presnosti predikce pouzitim lo-
gistické regrese.
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4.2. Pruzkum dat
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Obrézek 4.2: Vyvoj uspésnosti predikce vybojl na valida¢ni mnoziné pii zméné

délky okna.

Obrazek 4.3: Vyvoj ispésnosti predikce vyboji na validaéni mnoziné pti zméné

délky i pozice okna.
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4. REPLIKACE PRISTUPU POMOCI NAHODNYCH LESU
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Obrazek 4.4: Vizualizace rozdéleni hodnot pfiznak q95, Whmd a nlamp v za-
vislosti na t¥idé (tj. zda se jedna o disruptivni/nedisruptivni pozorovani).

Na grafu [.4] jsou pak vidét boxploty pro priznaky q95, Whmd a nilamp.
Na zakladé graft se d4 odhadnout, ze q95 a Whmd maji pti klasifikaci velkou
diskriminacni silu, zatimco alamp nikoliv.

Tabulka 4.2: Dilezitost priznakt podle kritéria vzajmené informace a klasifi-
kac¢ni Gispésnosti.

‘ Vzajemna informace ‘ Logisticky model
Priznak Hodnota [nat] Ptiznak I}(laflvﬁkacm
uspésnost [%)

q95 0,0597 Wmhd 64,48

Whmd 0,0442 q95 60,90

beta_ p 0,0335 beta_ p 60,35

Greenwald_ fraction 0,0254 ip_error 57,79

ip__error 0,0176 Greenwald fraction 57,59

v__loop 0,0089 li 56,97

li 0,0088 v__loop 52,90

nlamp 0,0001 nlamp 52,28

V této kapitole uvedend zjisténi koresponduji s vysledky prezentovanymi
v puvodni préci ([10]).

4.3 Tvorba modelu

Tato kapitola se zabyva tvorbou a vyhodnocenim modelu. Jak model, tak jeho
parametry parametry i metodologie uceni byly prevzaty od autora replikova-
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4.3. Tvorba modelu

ného pristupu.

4.3.1 Nahodné lesy

Jakozto klasifikdtor zvolili autori algoritmus zvany nahodny les, ktery byl
prvné predstaven v [I3]. Jedna se o kombinaci mnoha rozhodovacich stromu do
jednoho modelu pomoci techniky zaloZené na bagging (bootstrap aggregating),
kde cilem kombinovéni modeli je pFedevsim sniZeni ,,preuceni“ (vysokého roz-
ptylu) modelu.

Kazdy z rozhodovacich stromu je ucen na bootstrapovaném vzorku ucicich
dat (ndhodné s opakovanim vybirdme N uéicich vzort z puvodni mnoziny N
ucicich vzoru) a vysledkem je, v pfipadé klasifikace, modus odpovédi. Oproti
obyc¢ejnému baggingu se navic pri kazdém déleni uzlu stromu bere v potaz
pouze ndhodné podmnozina priznaki, coz dédle zvysuje rozmanitost vytvare-
nych stromu.

4.3.2 Trénovani modelu

Prvnim krokem tvorby modelu bylo nalezeni vhodnych hyperparametri al-
goritmu pomoci trojndsobné kiizové validace (3-fold cross validation). Jediny
autory uvedeny hyperparametr byl pocet stromt v lese, a to 500.

Nejlepsiho vysledku bylo dosazeno s nasledujicimi hyperparametryﬂ

e criterion: gini (kritérium déleni vnitinich uzli stromu)
e max_depth: None (bez omezeni na maximélni hloubku stromu)

e max_features: 5 (maximdlni pocet ndhodné vybranych priznaku v kaz-
dém uzlu pro Stépeni)

e min_samples_leaf: 15 (minimalni pocet pozorovani v listu)

e min_samples_split: 15 (minimdalni pocet pozorovani potiebnych pro
Stépeni uzlu)

Riizné kombinace hyperparametriit dosahovaly F'1-skore v intervalu od 0,65
do 0,84. Obecné se da tici, ze kritérium stépeni mé na vyslednou kvalitu mo-
delu zanedbatelny vliv, zatim co vysoké hodnoty (50 a vice) min_samples_split
a omezovani maximélni hloubky stromt ma vliv negativni.

4Pro vytvafeni modelt byla pouzita knihovni verze algoritmu. Konkrétné se jedné o Py-
thon balik scikit-learn a jeho t¥idu sklearn.ensemble.RandomForestClassifier - v nasledu-
jicim seznamu byla tedy pouzita terminilogie prevzata ze scikit-learn. Detailnéjsi informace
o implementaci jsou k dispozici na http://scikit-learn.org/stable/modules/generated/
sklearn.ensemble.RandomForestClassifier.html
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4. REPLIKACE PRISTUPU POMOCI NAHODNYCH LESU

4.4 Vyhodnoceni modelu

Vyhodnoceni kvality vytvoreného modelu probihalo na testovaci sadé vyboji,
kterou tvorilo 209 nedisruptivnich a 131 disruptivnich vyboju (tj. 38,53 %
vyboju bylo s disrupci).

7 této sady se braly vzdy vsechny casové okamziky, nikoliv pouze inter-
val 40-85 ms pred disrupci, jelikoz informaci o pozici disrupce by v redlném
provozu nebyla k dispozici. Vstupem do algoritmu byly jednotlivé vzorky vy-
generované z vyboju (v pruméru 48 vzorki z vyboje), ale vystupem algoritmu
byly klasifikované vyboje.

Klasifikace vyboju byla provedena néasledujicim zptisobem:

e Pokud alespon 10 vzorku patficného vyboje bylo oznaceno za disrup-
tivni, tak vyboj byl oznacen za disruptivni.

e V opacném pripadé byl vyboj oznacen za nedisruptivni.

Vyse uvedeny postup, kdy se vyboj oznaci za disruptivni az pfi desatém
disruptivnim vzorku, byl zvolen jako nastroj, jak snizit vysokou miru falesné
pozitivnich vyboji — u drtivé vétsiny vyboji nahodny les oznacil nékolik jed-
notek vzorki za disruptivni, nehlédé na skutecnou t¥idu.

Na grafech a jsou zobrazeny klasifikace jednotlivych vzorkd pro
dva vyboje z testovaci mnoziny v prabéhu flattop faze. Na téchto grafech je
vidét, jakym zpusobem se lisi mnozstvi a pozice vzorku klasifkovanych jako
disruptivni pro vyboj s disrupci a bez disrupce.

Alternativné by sSlo tento problém fesit zvysenim pravdépodobnostniho
prahu klasifikdtoru pro predikei pozitivni (tj. disruptivni) t¥idy. V sou¢asnosti
je pouzita hodnota 0,5, tj. klasifikdtoru staci, aby si byl ,jisty“ na 50 %, ze
se jedna o disruptivni pozorovani.

V tabulce jsou prezentovany dosazené Vysledkyﬂ

4.4.1 Pouzité metriky kvality modelu

Pro vyhodnoceni kvality modelu byla pouzita kombinace Sesti standardnich
indikatort, které jsou zde pro uplnost stru¢né predstaveny.
V nésledujicim textu je pouzito nasledujici znaceni:

e P je pocet skutecné pozitivnich (tj. disruptivnich) vyboju
e N je pocet skutecné negativnich (tj. nedisruptivnich) vyboju

e TP je pocet spravné predikovanych disruptivnich vyboju

SHodnota ,,celkové spravnost“ nemd u nai, silné nevyvizené testovaci mnoziny velkou
vypovidajici hodnotu a je uvddéna pouze pro tplnost. Smérodatnéjsi v tomto ohledu je
F1-skére.
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4.5. Zhodnoceni ptistupu

Nedisruptivni vyboj (ID 12945)

Disrupted - X X X

Predikované trida vzorku

OK4 XX XXXXXXXXXXX XXXXXXXXXXXX

1080 1100 1120 1140 1160 1180 1200
Cas [ms]

Obrazek 4.5: Vyvoj klasifikace vzorkt nedisruptivniho vyboje béhem flattop
faze.

e T'N je pocet spravné predikovanych nedisruptivnich vyboji

Sest pouzitych metrik je pak definovano nésledovné:

e celkova spravnost = Tgii%]v

e Uplnost = %

e piesnost = TP?+7PFP

e falesné pozitivnl = -

e falesné negativni = 5

o F-skére = 2 . lplnost presnost.

uplnost 4+ presnost

4.5 Zhodnoceni pristupu

I pres dva chybéjici signaly se podarilo priblizit vysledktm, které byly prezen-
tované puvodnimi autory (pfi porovnavani prezentovaného F'i-skére 0,8965).
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4. REPLIKACE PRISTUPU POMOCI NAHODNYCH LESU

Disruptivni vyboj (ID 13545)
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Obrazek 4.6: Vyvoj klasifikace vzorku disruptivniho vyboje béhem flattop faze.
Disrupce se u tohoto vyboje nachazi v ¢ase 1206 ms.

Tabulka 4.3: Ruzné metriky kvality modelu a jejich hodnoty.

Kritéritum ‘ Hodnota ‘
celkové spravnost (accuracy) | 84,37 %
tplnost (senzitivita/recall) 89,13 %
presnost (precision) 81,13 %
falesné pozitivni 20,57 %
falesné negativni 10,69 %
F'-skore 0,8511

Vysledky tohoto pristupu budou v dalsich kapitolach slouzit jako referenéni
pro dalsi zoumané pristupy.
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KAPITOLA 5

Nahodné lesy s casovou
zavislosti

Prvnim zkoumanym rozsirenim replikovaného pristupu bylo pridani ¢asové za-
vislosti. Rozsifeni bylo realizovano pouzitim hodnot nasich 8 signali i v casech
t.3 ms @ t_5 ms, ze kterych byly vytvoreny nové priznaky.

Cilem tohoto rozsifeni bylo ovérit, zda se da predikovat aktualni stav
plazmatu ¢isté na zdkladé aktualnim hodnot diagnostickych signald, nebo zda
uspeésnost predikce benefituje z hodnot minulych.

Mimo pridani novych priznaki se v této kapitole zkoum& nékolik rtznych
kombinaci predzpracovani za tcelem zvyseni uspésnosti modelu.

5.1 Predzpracovani dat

Predzpracovani dat je prakticky identické s postupem uvedenym v predchozi
kapitole s nékolika vyjimkami, které jsou popsany detailnéji nize. Jedna se pre-
devsim o pouziti jinych technik vyvazovani t¥id, odstranovani sSumu a redukce
dimenzionality.

5.1.1 Tvorba novych priznaka

7 hodnot signédlu v ¢asech t, t.3 ms a t.5 ms byly vypocitany tii nové priznaky
pro kazdy signél, tj. z ptivodnich 8 signalt se dimenze rozsitila na 32 priznakd.
Pro kazdy signal X byly vytvoreny pfiznaky, jejichz nédzev a vyznam je uveden
v tabulce 5.1l

5.1.2 Normalizace hodnot

Nékteré nize uvedené metody vyzaduji ke své spravné funkénosti, aby jed-
notlivé priznaky mély fadové stejné hodnoty. Obecné jde o to, aby priznaky
s velkymi hodnotami v absolutni hodnoté nezastinili priznaky s malymi hod-
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5. NAHODNE LESY S CASOVOU ZAVISLOSTI

Tabulka 5.1: Popis nové vytvorenych pfiznakii a jejich nazev v programu.

Popis priznaku Nézev v programu
Rozdil hodnot X v ¢ase t a t.5 ms X diff t2 t
Rozdil hodnot X v ¢ase t a t.3 mg X diff t1 ¢
Rozdil hodnot X v ¢ase t.3 ms a t.5 ms X diff t2 t1

notami, coz se typicky miize stat u metod zalozenych na porovnavani euklei-
dovské vzdalenosti.

Pro tcely této prace byla zvolena Z-skoére normalizace definovana predpi-
sem:

kde X, a 5, jsou vybérova stfedni hodnota a vybérovi smérodatna odchylka.
Transformovany priznak X’ m4 po tranformaci nulovou stfedi hodnotu a
rozptyl jedna.

5.1.3 Prevzorkovani

V predchozim pristupu byla pro vyvazovani t¥id pouzitd technika, kdy se vy-
bere z majoritni t¥idy ndhodnd podmnozina pozorovani tak, aby vznikla vy-
vazena mnozina.

Problém tohoto pristupu je, Ze podvzorkovanim majoritni tfidy dochéazi
potencialné k zahazovani uziteéné informace, coz miize mit negativni vliv na
vysledny model.

Alternativnim pristupem je prevzorkovani (angl. oversampling) minoritni
t¥idy, tj. vybér s opakovanim tolika pozorovani z minoritni t¥idy, aby byla
mnozina pozorovani vyvazena.

5.1.4 SMOTE

Synthetic Minority Over-sampling Technique (dale jen SMOTE) je technika
pro vyvazovani tiid v datech, kterd generuje nové instance na zakladé svych
K nejblizsich sousedti. Pro kazdou minoritni instanci a jejiho souseda se vy-
generuje nova pozorovani na spojnici mezi témito dvéma pozorovanimi nésle-
dujicim vztahem:

Tnew = 1 + 1+ (22 — x71),

kde r ~ Unif(0, 1) je ndhodna veli¢ina s rovnomérnym rozdélenim od 0 do 1.

Zakladni, vysSe popsany algoritmus se v pribéhu ¢asu doc¢kal fady rozsiteni.
Jednim, v této praci pouzitym, rozsirenim je i verze ,SMOTE — borderlinel “
popsand v [I5]. Tato verze nevzorkuje vSechna pozorovani minoritni t¥idy, ale
pouze ta na rozhodovaci hranici. Timto zptsobem se docili snizeni generovani
sumu a generovani instanci, které se nepodili na tvorbé rozhodovaci hranice.
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5.1. Predzpracovani dat

Obrézek 5.1: a) Puvodni nevyvazend data. b) Identifikace minoritnich pozoro-
vani na rozhodovaci hranici mezi tfidami. ¢) Data s vygenerovanymi novymi
instancemi minoritni t¥idy. [15]

Na obr. je vidét ilustrace, jakym zpusobem ,SMOTE — borderlinel ¢
generuje Nova pozorovani.

5.1.5 QOdstranovani Ssumu

Nékteré z testovanych modeli byly vytvoreny z dat, kterd byla po aplikaci
SMOTE ocisténa o Sum.

Sumem se v tomto pifpadé rozumi pozorovani, jejichz tifda neodpovida
hodnotam priznakl a tim padem tato pozorovani zbytecné zeslozifuji rozho-
dovaci hranici mezi tfidami.

Jednim z pristupt, jak z dat Sum automaticky odstranit je vyuziti klasifi-
katoru citlivych na Sum a pomoci nich identifikovat vadna pozorovani.

V nasem pripadé byla pouzita Wilsonova editacﬂ [16], kterd vyuziva cit-
livosti klasifikdtoru k-NN (k-nejblizsich sousedi) pti malych hodnotédch & (ty-
picky k& = 3). Pokud je instance mylné klasifikovana svymi & nejbliz$§imi sou-
sedy, tak se oznaci za Sum.

5.1.6 Redukce dimenze pomoci PCA

Algoritmus PCA (Principal Component Analysis) je projekéni metoda, kterd
zadanou matici pozorovani nato¢i takovym zpusobem, ze prvni osa otoce-
ného prostoru odpovidd sméru nejvétsiho rozptylu dat, druhd osa odpovida
druhému nejvétsimu sméru atd., coz je dosazeno pomoci vlastnich vektoru
kovarianéni matice priznaku (pfipadné singuldrni dekompozici matice pozoro-
vani).

Jedna z nejcastéjsich aplikaci PCA v data miningu je redukce dimenzi-
onality. V tomto pripadé se po natoceni ptivodni datové matice ponecha K

50dstranovan{ sumovych instanci se v data miningu nazjvé editace.

27



5. NAHODNE LESY S CASOVOU ZAVISLOSTI

dimenzi, které reprezentuji nejvice rozptylu v datech.

Na rozdil od nékterych alternativnich technik redukce dimenzionality, PCA
nevyuziva informaci o tride.

Interpretovatelnost vysledného modelu je i pres redukci dimenze z vétsi
¢asti zachovana, jelikoz nové osy dat odpovidaji linedrnim kombinacim pi-
vodnich priznaki.

5.2 Pruzkum dat

Jediny rozdil prizkumu dat, v porovnani s prvnim pfistupem, byl alternativni
zpusob hodnoceni dtlezitosti pfiznaki a nasledny vybér vhodné podmnoziny

Ani vzajemnd informace, ani linearni model nebere v potaz vysokou korelo-
vanost jednotlivych priznaki, a proto byla pro hodnoceni uzite¢nosti priznakua
vybrana technika zalozend na ndhodnych lesech.

V tabulce [5.2] je vidét 12 nejdilezitéjsich priznaki, které byly vybrany pro
dalsi praci.

Volba hodnoty 12 byla provedena na zakladé grafu relativnich dulezitosti
jednotlivych pfiznakt, ktery je vidét na obr. [5.2]

014{ *®

© ©

= =

o N
1 1

0.08 - \

0.06 - \

Relativni ddlezitost

0.04 1

0.02 Rt U
1 PY
] 00000000000 000

1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31
Poradi pfiznaku

Obrazek 5.2: Graf vyvoje relativnich dulezitosti ptriznaktt vzhledem k jejich
poradi.

K redukci dimenzionality bylo pristoupeno, jelikoz velikost dimenze nové
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5.3. Tvorba a vyhodnoceni modelt

Tabulka 5.2: Tabulka pouzitych piiznaki pro rozsiteni pristupu pres ndhodné
lesy a jejich poradi vzhledem k relativni dulezitosti.

Pouzité priznaky a jejich poradi
Poradi Naézev priznaku Poradi Naézev priznaku
1. q95 7. ip_ error
2. Wmhd 8. beta_p_diff t1_t
3. Greenwald_fraction 9. beta_p_diff t2_t1
4. beta_ p 10. q95_diff t2_t
5. li 11. Greenwald_fraction_ diff t2 t
6. beta_p_ diff t2_ t 12. q95_diff t1_t

vytvorenych dat neodpovidd mnozstvi dostupnych pozorovani (mnozstvi po-
zorovani by mélo s rostouci dimenzi rist exponencialné), coz by mélo negativni
disledek na vysledny model.

5.3 Tvorba a vyhodnoceni modela

V této podkapitole se nachazi popis a vysledky tii ndhodnych lesti, pricemz
kazdy model byl vytvoren z odliSné predzpracovanych dat. Modely maji spo-
lecné to, ze po predzpracovani byly hledany vhodné hyperparametry vzdy
pomoci randomizované 5-ti nasobné kiizové validace a vyhodnocovani kvality
probihalo stejné jako v ptivodnim pristupu.

5.3.1 Hledani hyperparametri randomizovanou krizovou
validaci

P1i hledéni vhodnych hyperparametrii modelu byl v predchozim pristup, kdy
se vSechny kombinace hyperparametri vyhodnocovaly k-nasobnou kiizovou
validaci a nésledné se vybrala ta kombinace, jez méla nejmensi primérnou
chybu na validac¢nich datech. Tento pristup mé nicméné nevyhodu v tom, zZe
pri vétsim mnozstvi hyperparametrii nebo dat zac¢ind byt prochézeni vsech
kombinaci vypocetné narocné.

Dalsi nevyhodou je, ze v pripadé ze jedna konkrétni hodnota jednoho hy-
perparametru dava spatné vysledky nehledé na zbytek hodnot hyperparame-
tru, tak se provadi zbytecné testovani vsech kombinaci zahrnujici tuto hod-
notu. [17]

Alternativou k prochézeni vSech kombinaci je vybér néjaké, predem zvo-
lené podmnoziny ndhodnych kombinaci hyperparametrii a krizovou validaci
provadét pouze na této podmnoziné. Vyhneme se tak obéma vyse zminénym
problémum, ale za cenu nalezeni potencialné suboptimélni kombinace hyper-
parametru.
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5. NAHODNE LESY S CASOVOU ZAVISLOSTI

5.3.2 Model 1 - prevzorkovani

Prvni model byl vytvoren z prevzorkovanych dat s pouzitim pfiznaki uvede-
nych v tabulce vysledky jsou pak uvedeny v tabulce

Tabulka 5.3: Model 1: Rizné metriky kvality modelu a jejich hodnoty.

’ Kritéritum ‘ Hodnota ‘
celkova spravnost (accuracy) | 85,96 %
Uplnost (senzitivita/recall) 91,53 %
presnost (precision) 82,35 %
falesné pozitivni 19,62 %
falesné negativni 8,46 %
F'q-skére 0,8670

5.3.3 Model 2 - Wilsonova editace + SMOTE

Druhy model byl vytvoren opét s priznaky z tabulky ale vyvazovani bylo

provedeno technikou ,,SMOTE — borderlinel “. Pfed vyvazovanim dat byl od-

stranén sum pomoci Wilsonovy editace vyuzivajici 3 nejblizsi sousedy.
Vysledky jsou uvedeny v tabulce

Tabulka 5.4: Model 2: Rizné metriky kvality modelu a jejich hodnoty.

Kritéritum ‘ Hodnota ‘
celkové spravnost (accuracy) | 84,86 %
Uplnost (senzitivita/recall) 90,77 %
presnost (precision) 81,17 %
falesné pozitivni 21,05 %
falesné negativni 9,23 %
F-skore 0,8570

5.3.4 Model 3 - prevzorkovani + PCA

Posledni v této kapitole uvedeny model byl opét vytvoren z dat vyvazenych
prevzorkovanim, ale tentokrat s pouzitim vsech dostupnych priznaku.

Po vyvazeni byla redukovana dimenze dat pomoci PCA takovym zptiso-
bem, aby se zachovalo alespon 95 % rozptylu puvodnich dat, coz vedlo redukci
32 dimenzi vektora na 16.

Vysledky tohoto pristupu jsou uvedeny v tabulce
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5.4. Zhodnoceni pristupu

Tabulka 5.5: Model 3: Rizné metriky kvality modelu a jejich hodnoty.

Kritéritum \ Hodnota ‘
celkovd spravnost (accuracy) | 81,70 %
Uplnost (senzitivita/recall) 89,23 %
presnost (precision) 77,55 %
falesné pozitivni 25,84 %
falesné negativni 10,77 %
F'q-skére 0,8298

5.4 Zhodnoceni pristupu

Nejlepsich, v této kapitole dosazenych, vysledkil bylo dosazeno modelem vy-
tvorenym z dat, kterd byla vyvazena pomoci prevzorkovani.

Metoda zalozend na prevzorkovani spolu s metodou vyuzivajici metod
SMOTE a Wilsonovy editace dosahly zlepseni v F'i-skére v porovnéani s pt-
vodnim pristupem, nicméné druhéd zminéna pouze dodhla pouze marginalniho
zlepseni. Jednim z moznych diivodii, pro¢ metoda zalozena na pouziti SMOTE
a Wilsonovy editace zaostava za obycejnym prevzorkovanim muze byt velké
mnozstvi odstranénych vzorka pri editaci.

Metoda zaloZena na redukci dimenzionality pomoci PCA dosédhla vysledku
0 néco horsich nez ptvodni metoda, coz miize byt zptsobeno vyssi dimenzi
ucicich dat v porovnani s ostatnimi metodami, pripadné zanedbanim dulezité

dimenze.
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KAPITOLA 6

Pristup pomoci statistik
plovoucich oken

Posledni v této praci prezentovany pristup se od predchozich dvou odlisuje
v nékolika smérech. Prvnim z nich je pouziti nékolika novych signédli spolu
s puvodnimi signaly. Druhym rozdilem je pouziti statistik z plovoucich oken
namisto samotnych hodnot signal. Tretim rozdilem je pouziti jiného modelu
pro predikci disrupci.

6.1 Predzpracovani dat

Stejné jako v predchozich kapitolach i tento pristup vyuziva data predzpra-
covand zpusobem, tak jak bylo popsdno v kapitole |3l Po tomto zdkladnim
predzpracovani navazuje predzpracovani specifické pro tento pristup, jehoz
popis je detailnéji popsan v nasledujicim textu.

6.1.1 Pouzité signaly

Mnozina, v tomto ptistupu, pouzitych signald je tvofena osmi ptivodnimi sig-
naly a péti nové pouzitymi signaly.

7 puvodnich osmi signali nebyl pouzit signal nlamp, jelikoz byl v predcho-
zich pristupech vyhodnocen jako nejméné uziteény, a navic kvili jeho absenci
byly z analyzy vytrazeny stovky vyboji. Signal nlamp se dopocitava ze CtyT dal-
sich signdla a absence jakéhokoliv z nich znemoziuje vypocet, coz je i pric¢ina
vysokého poctu vyrazenych vyboji.

V tabulce je uvedeno pét noveé pouzitych signalt a jejich stru¢ny popis.
Celkem se tedy do analyzy zapoji 12 signali.
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Tabulka 6.1: Tabulka nové pridanych signdli pro ucely pristupu vyuzivajicich
statistiky casovych oken. V prvnim sloupci jsou nazvy signalt v databézi
COMPASSu. V druhém sloupci je strucény popis vyznamu signalu.

’ Nézev signalu Popis
SXR Vyzafovz%ni v oblasti mékkych
Rentgent.
all_visible_light Vyzafovani plazmatu ve viditelném
spektru.

Vyzarovani odpovidajici Balmer-alpha
prechodu.
Bremsstrahlung (zkrécené brems) | Brzdné zareni.

H_ alpha HFS

I_plasma_Rogowski_coil RAW | Proud plazmatem

6.1.2 Tvorba priznaki

7 pouzivanych signalt byly v tomto pristupu napocitavany rizné statistiky a
ty byly nasledné pouzity jako priznaky, a tedy i jako vstup do modelu.

Ve vsech pripadech se statistiky pocitaly z plovoucich oken o velikosti
5 ms, 10 ms, 25 ms a 50 ms s posunem okna 5 ms u nedisruptivnich vyboji
a 2 ms posunem u disruptivnich vyboju. Rozdilny posun vede na generovani
vice ucicich dat pro disruptivni vyboje, ¢imz se snizuje nevyvazenost poctu
vzoru disruptivnich a nedisruptivnich vyboji. Obdobné technika byla pouzita
i autory replikovaného pifstupu (kapitola [4)).

Jednotlivé pocitané statistiky jsou detailnéji popsany nize.

Disperzni entropie

Jako jeden z potencialné uzite¢nych ptiznakti odvozenych z naméfenych dat
byla zvolena disperzni entropie [18].

V jadru se jedna o aplikaci Shannonovy informacni entropie na ¢asovou
fadu, ktera byla predem diskretizovdna v oboru hodnot (tj. byla provedena
kvantizace).

Vypocet se sklada z nasledujicich krokt:

1. Zobrazeni vstupniho vektoru x = (x1,x2, ..., xN) na vektor
y = (y1,v2, --.,YN), jehoZz hodnoty jsou z intervalu (0, 1). Zobrazeni
bylo v nasem pripadé realizovano pomoci normalni distribu¢ni funkce,
ale 1ze pouzit i vypocetné jednodussi linedrni mapovani.

2. Ptirazeni hodnot z y do jedné z c tiid (c je parametr vypoctu), ¢imz
vznikne novy vektor z. V nasem pripadé je tento krok realizovan vztahem
z =round(c-y +0,5).

3. Vytvoreni posloupnosti délky m (m je parametr vypoctu), obsahujici
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6.1. Predzpracovani dat

¢isla 1,2, ..., ¢, z vektoru z. Teoreticky tedy muze ve vstupnim vektoru
existovat az ¢™ rtiznych posloupnosti reprezentujici dynamiku signélu.

4. Vypocet relativnich poc¢tl jednotlivych posloupnosti, ziskanych v pred-
chozim kroce, v zadaném vektoru x.

5. Vypocet entropie ze ziskanych pravdépodobnosti jednotlivych posloup-
nosti. Volitelné lze vyslednou entropii normalizovat do intervalu (0, 1)
vydélenim hodnoty maximélni teoretickou hodnotou entropie, tj. hod-
notou log (¢™).

Parametry vypoctu byly zvoleny na zakladé doporuceni autort pristupu,
konkrétné ¢ = 6 a m = 4.

Priznaky vytvorené pomoci této statistiky jsou v programu oznaceny pri-
ponou _dispesion_entropy u nazvu signalu, ze kterého byla disperzni ent-
ropie napocitana.

Odhad slozitosti signalu

Jako dalsi priznak byl zvolen odhad slozitosti (Comlexity Estimation) signalu
v daném casovém okné, ktery byl prezentovan autory v [19] a je vypocitan
vztahem kde X je posloupnost hodnot délky n.

Podle autort se da slozitost zkoumaného signalu odhadnout na zakladé
vztahu ktery se opird o fyzikalni intuici — po ,roztazeni“ dvou razné
slozitych signali do podoby tsecky bude ten slozitéjsi delsi. Tato intuice je
zndzornéna na obr. [6.1]

n—1

CE(X) =2 Z(.Z‘l — a:i+1)2 (6.1)

i=1
Priznaky vytvorené pomoci této statistiky jsou v programu oznacCeny pri-
ponou _ce u néazvu signalu, ze kterého byl odhad slozitosti napocitan.

/\/\/\ CE(T3)
T3
/’—\ - CE(T2)

Tl CE(T1)
1 1 | | | l I 1 |

0 20 40 0 20 40 60

Obréazek 6.1: Intuice za vypoctem odhadu slozitosti signalu. Vpravo jsou zob-
razeny puvodni signaly/¢asové fady. Vlevo pak jejich ,roztazené“ verze spolu
s hodnotou odhadu slozitosti (na ose). [19]
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Tabulka 6.2: V prvnim sloupci je popis statistik, které byly vytvoreny ze slozek
diskrétni fourierovy transformace. V druhém sloupci je pak pripona priznaki,
které byly vytvoreny z téchto statistik.

] Priznak ‘ Oznaceni (prfipona) ‘
Stfedni hodnota _ dft _mean
Smérodatna odchylka | _ dft_std
Sikmost _dft_ skew
Spicatost _ dft_ kurtosis

Statistiky z diskrétni Fourierovy transformace

Autofi pristupu APODIS (ktery byl diive popsén v pouzili jakozto vstup
do Kklasifikdtoru stiedni hodnotu a smérodatnou odchylku slozek z diskrétni
Fourierovy transformace (vyjma prvni slozky) a tyto statistiky byly zahrnuty
i v tomto pristupu.

Kromé stfedni hodnoty a smérodatné odchylky byly navic zahrnuty i sta-
tistiky sikmost a Spic¢atost jakozto potencidlné uzitec¢né.

V tabulce jsou uvedeny nazvy priznakd vygenerovanych na zakladé
téchto statistik.

Linearni trend

Jako dalsi potencidlné uzitecna statistika byla zvolena smérnice prolozené
primky hodnotami okna. Hodnota smérnice byla vypoctena pomoci metody
nejmensich ¢tvercii na datech daného ¢asového okna.

Tato statistika je oznacena v programu priponou _liear_coeff u ndzvu
signélu, ze kterého byla napocitana.

Vzajemna informace

Mimo statistik pocitanych pouze z hodnot jednoho signdlu byly pouzity i hod-
noty vzajemné informace mezi kombinacemi ¢tyf nejvyznamnéjsich signalt
z predchozich pristupu (q95, Whmd, beta_p a Greenwald_fraction).
Priznaky vzniklé v tomto kroku maji tvar MI_X_Y, kde X a Y jsou vyse
zminéné signaly.
Celkem bylo takto vygenerovano 6 novych piiznakt.

Zakladni statistiky

Mimo vyse zminéné statistiky byly z oken napocitavany i jednodussi statistiky,
které jsou uvedené v tabulce 6.3

Tyto statistiky zavisi na absolutni velikosti hodnot signédli a nejsou tedy
napocitavany ze signald, které nejsou bezrozmeérné.
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6.1. Predzpracovani dat

Tabulka 6.3: Zakladni statistiky vypocitavané z hodnot v ¢asovém okné. Ve
druhém sloupci jsou uvedeny pripony pouzivané v programu pro odliSeni pii-
znakl vytvorenych pomoci patti¢né statistiky.

] Priznak ‘ Oznaceni (pfipona) ‘
Prumérna hodnota | mean value
Rozptyl hodnot _variance_value

5% kvantil hodnot | g5 value
95% kvantil hodnot | _q95_value

6.1.3 Chyb&jici hodnoty

Chybéjici hodnoty byly detekovany pouze na trovni celych signald, v ramci
jednoho signalu nebyly identifikovany zadné chybéjici hodnoty. Kvili absenci
nékterého ze signdla bylo vytrazeno celkem 142 vyboju (velkou mérou kvuli
chybéjicimu signélu Bremsstrahlung)

6.1.4 Vybér casového okna

Stejné jako v prechozich pristupech se pro tcely tvorby modelu brala pouze
pozorovani z urcitého intervalu pred disrupci (u nedisruptivnich vyboju se
ponechavaji vSechna pozorovani).

Pomoci techniky predstavené v bylo vybran c¢asovy interval 20 ms az
75 ms pred disrupci.

6.1.5 Odlehlé hodnoty

Bezpochyby nejvétsi problém tvorily pri predzpracovani dat odlehlé hodnoty.

V pripadé pouziti pristupu pro detekci odlehlych hodnot pomoci metody
zalozené na mezikvartilové vzdélenosti, kterd byla detailnéji popsdna v
bylo odstranéno 20 410 vzoru z celkem 1334 vyboju (celkem 84 % vSech vzoru).
Pii pouziti benevolentné&jsi hranice 5- IQ R tvorily odstranéné ucici vzory 62 %
puvodniho poctu.

Tento problém vznikal z diivodu vysokého poctu priznaka — alespon v jed-
nom priznaku byla odlehld naprostéd vétsina ucicich vzori. Dalsi mozny davod
je poruseni predpokladu normality rozdéleni hodnot, coz bylo vizualné zjisténo
z histogramu nékterych priznaki.

Izolaéni les

7 vyse popsanych divodi bylo pristoupeno k alternativni formé hledani od-
lehlych hodnot. Konkrétné byla byla zvolena technika Isolation Forest, kterd
je detailnéji popsana v [20].

Hlavni myslenkou tohoto pristupu je vyuziti prumérnych délek cest rozho-
dovacich stromu ndhodného lesa potrebnych k izolaci kazdého uciciho vzoru
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Obrazek 6.2: Priklad izolace dvou vzoru pomoci izola¢niho stromu. Vlevo
je priklad délicich hranic potfebnych k izolaci normdélniho vzoru. Vpravo
je priklad rozhodovacich hranic potfebnych pro izolaci odhlehlé hod-
noty. [20](upraveno)

od zbytku vzoru. Izolace jednotlivych vzoru probiha tvorbou specidlni verze
bindrnich rozodovacich stromu — izolacnich stromai, kde se uzly stépi na za-
kladé hodnot jednoho, v kazdém uzlu nadhodné vybraného, priznaku dokud
nejsou vSechny vzory izolovany (na obr. je priklad izolace dvou vzoru).

Autori algoritmu vychézi z pozorovani, ze odlehlé hodnoty maji tendenci
mit kratsi pramérnou délku cest nez bézné hodnoty, coz umoznuje jejich na-
slednou detekci.

Nespornou vyhodou algoritmu je skutecnost, Ze se neopira o vypocet vzda-
lenosti vzort, takze neni nutné data predem normalizovat pomoci odhadi
stfednich hodnot a smérodatnych odchylek, které mohou byt odlehlymi hod-
notami silné zkreslené.

Celkem bylo timto zpusobem z dat odstranéno 6567 pozorovani patricich
321 riznym nedisruptivnim vybojim a 146 disruptivnim vybojum.

6.1.6 Vyvazovani trid

Pro vyvazovani dat byla pouzita technika prevzorkovani, jelikoz se jednalo
o techniku podilejici se na modelu s doposud nejlepsim F';-skére.

Puvodni data byla nevyvazena v neprospéch disruptivnich vzoru, coz bylo
zpusobeno predevsim mensim poc¢tem disruptivnich vyboja, ale také mensi
prumeérnou délkou flattop faze.

Pred vyvazovanim tiid obsahovala data 967 nedisruptivnich vyboji a 348
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6.2. Pruzkum dat

disruptivnich vyboju (procentalné 26.46 % vsech vyboji). Celkem bylo v da-
tech 16 933 nedisruptivnich pozorovani a 5574 disruptivnich pozorovani.

6.1.7 Zavér po predzpracovani

Po predzpracovani (pfed vyvazovanim) obsahovala trénovaci data 22 507 vzoru
z 1315 vybojt. I pres vyrazeni signalu nlamp, ktery byl v predchozich piistu-
pech castou pri¢inou vyrazeni vyboju pro jeho absenci, je celkovy pocet pou-
zitych vyboji nizsi, nez u predchozich dvou pristupt. To je zptusobeno absenci
nékterych novych signalid uvedenych v a odstranovanim odlehlych vzort
u vyboji s malym poctem vygenerovanych vzori, které vedlo na odstranéni
celého vyboje.

Oproti predchozim dvéma piistuptim chybi data 389 vyboju, které nicméné
chybély zhruba stejnym pomérem jak z ptivodni trénovaci mnoziny, tak z tes-
tovaci mnoziny. Z tohoto divodu nebylo nutné pristoupit k opétovnému déleni
vyboju do novych trénovacich a testovacich mnozin a byly pouzity mnoziny
z kapitoly

Po vygenerovani vsech novych priznaku je dimenze jednotlivych vzorua 472.
Toto velké ¢islo se v nésledujicim textu bude redukovat pomoci dvou odlisnych
metod.

6.2 Pruzkum dat

V porovnani s predchozimi pristupy byla explorativni analyza dat ztizena
vysokou dimenzi dat, coz znemoznovalo tvorbu napft. korela¢nich diagramu
(angl. pairwise scatter plot) a korela¢nich matic.

6.2.1 Dailezitost priznakt

K urceni dulezitosti jednotlivych ptriznakt byl, stejné jako v predchozi kapi-
tole, pouzit opét algoritmus zalozeny na ndhodnych lesech, ktery byl pouzit
i v pfedchozi kapitole.

Na zakladé ziskanych relativnich dilezitosti priznakt bylo vytvoreno néko-
lik souhrnnych tabulek, které priznaky analyzuji z riznych aspekt. Pro ucel
tvorby tabulek bylo brano v potaz vzdy hornich 100 pfiznaku (z celkovych
528).

V tabulce jsou procentudlni zastoupeni jednotlivych velikosti ¢asovych
oken.

V tabulce jsou k vidéni procentualni zastoupeni jednotlivych typu po-
¢itanych statistik.

V tabulce jsou k dispozici procentualni zastoupeni jednotlivych puvod-
nich signall, ze kterych se statistiky tvorily.
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Tabulka 6.4: Procentudlni zastoupeni jednotlivych velikosti ¢asovych oken
mezi hornimi sty priznaky s nejvyssi hodnotou relativni dulezitosti.

Velikost okna ‘ Procentudlni zastoupeni

50 ms 41 %
25 ms 29 %
10 ms 17 %
5 ms 13 %

Tabulka 6.5: Procentualni zastoupeni jednotlivych typh pocitanych statistik
mezi hornimi sty priznaky s nejvyssi hodnotou relativni dulezitosti.

’ Typ statistiky ‘ Procentudlni zastoupeni
Prumérnd hodnota 23 %
Statistiky z diskrétni Fourierovy

20 %
transformace
5 % kvantil 20 %
95 % kvantil 18 %
Odhad slozitosti signalu 9%
Disperzni entropie 7%
Rozptyl hodnot 2%
Vzajemn4 informace 1%
Linedrni trend 0 %

6.2.2 Vybér podmnoziny priznakt

Velké mnozstvi priznakt pozorovani je v této kapitole redukovano dvéma zpt-
doby. Prvnim z nich je vybér podmnoziny priznakt na zakladé grafu relativ-
nich dillezitost{ (obr. [6.3). Na zdkladé tohoto grafu bylo vybrano pro dalsi
zpracovani vybrano 14 priznakt, které jsou uvedeny v tabulce

Tyto priznaky jsou pouzity pro tvorbu prvnich dvou modelt této kapitoly.
Posledni prezentovany model vyuzival vSechny dostupné priznaky nehledé na
jejich dulezitost.

6.3 Tvorba a vyhodnoceni modelu

V této kapitole byly celkem vytvoreny tii modely liSici se v pouzité technice
redukce dimenzionality a pouzitém algoritmu strojového uceni. Pro vyhodno-
covani kvality modelu byl pouzit stejny postup, jako v predchozich kapitolach
(detailnéji popsano v . Jediny rozdil je v potifebném poctu predikovanych
disruptivnich vzoru pfed oznacenim celého vyboje za disruptivni — v pripadé
nahodného lesa byla pouzita hodnota 1 a v modelech zaloZenych na umélych
neuronovych sitich byla pouzita hodnota 2.
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Tabulka 6.6: Procentudlni zastoupeni jednotlivych signalti, mezi hornimi sty
priznaky s nejvyssi hodnotou relativni dulezitosti.

] Signal ‘ Procentudlni zastoupeni
n nG 17 %
Wmhd 16 %
q95 14 %
beta_ p 13 %
Vloop 10 %
H_alpha HFS 9%
Bremsstrahlung 7%
all_visible light 7%
li 4%
ip_error fraction 4 %
I_plasma_Rogowski coil RAW | 0 %
SXR 0%

0.005 A

0.004 ~

0.003 A

Relativni dllezitost

0.002 ~

0.001 ~

0.000 ~

1 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75

Poradi priznaku

Obréazek 6.3: Graf vyvoje relativnich dulezitosti ptriznakti vzhledem k jejich
poradi. Pro prehlednost graf obsahuje pouze hodnoty prvnich 75 priznaku.
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Tabulka 6.7: Tabulka obsahuje 14 pfiznak s nevyssi relativni dilezitosti po-
uzitych pro prvni dva modely této kapitoly.

Nazvy pouzitych priznaki

Naézev priznaku Nézev priznaku
brems dft mean 50ms q95__g5__value_ 25ms
H_alpha_ HFS_ dft__ mean_ 50ms q95__g5__value_ 50ms

H_alpha_HFS_ dft_std_50ms beta_p_q95_value_50ms
all_visible_light_ dft_ mean_ 50ms | Wmhd_ dft_ mean_ 50ms
ip_error_ fraction_ g5_value_50ms | Wmhd_g5_value 50ms

Vloop__ce_ 50ms Wmhd_ q95_ value_ 50ms
Vloop_ q95_value_50ms n_nG_q95_value 25ms

Vyhodnoceni kvality vytvoreného modelu probihalo na testovaci sadé vy-
bojt, kterou tvotilo 192 nedisruptivnich a 72 disruptivnich vyboju (tj. 27,3 %
vyboju bylo s disrupci).

Jednim z pouzitych algoritmu je uméld neuronova sit, kterd nebude déle
popisovana z teoretického hlediska, jelikoz se jejich popis vyskytuje v nepreber-
ném mnozstvi literatury (tato prace ¢erpa predevsim z [21]). NiZe je nicméné
detailnéji popsan specidlni priklad pouziti neuronovych siti pro redukci di-
menzionality dat — autoenkodéry.

Dale stoji za zminku, ze fungovani umeélych neuronovych siti neni v mnoha
ohledech dosud plné pochopeno a jedna se tak o ,cernou skrinku“, ktera je
nicméné velice spésna v mnoha doménach a casto svou uspésnosti prekonava
i dobre pochopené algoritmy, jako jsou ndhodné lesy nebo SVM.

6.3.1 Autoenkodér

Autoenkodérem se rozumi specialni pouziti umélych neuronovych siti zpuso-
bem, kdy se hledd dvojice zobrazeni f (enkodér) a g (dekodér) takova, ze
ztratova funkce [6.2] je minimalizovdna. Jedna z nejcastéjsich zratovych funkci
je pak definovana jako priamérna c¢tvercova chyba mezi puvodnimi vzory a
jehich rekonstrukei (MSE — mean squared error).

L(x, g(f(x)) (6.2)

Na obr. je vidét priklad architektury autoenkodéru se tfemi skrytymi
vrstvami.

V pripadé trividlniho autoenkodéru, ktery ma jednu skrytou vrstvu o stej-
ném rozméru jako je vstup, se autoenkodér typicky nauci ,jednotkovou ma-
tici“, tj. identické zobrazeni, které prekopiruje vstup na vystup a vysledna
chyba je pak nulova. Bezné se nicméné vyuzivaji autoenkodéry s velikosti
kédu (kédem se zde rozumi nizkorozmérnd reprezentace vstupu po aplikaci f)
vyrazné mensi, nez je pocet vstupu (dimenze vektoru), ¢imz je autoenkodér
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Obréazek 6.4: Piiklad architektury autoenkodéru se tfemi skrytymi vrstvami.
Prostredni vrstva reprezentuje komprimovanou formu vstupu a nazyva se ¢asto
kod. [22] (upraveno)

nucen hledat v datech zajimavé vazby umoznujici kompresi vstupu s minimélni
ztratou informace.

Zobrazeni f a g jsou realizovana dvojici doprednych neuronovych siti, které
se uc¢i v tandemu stejnymi technikami jako ,obycejné“ neuronové sité. Po
vytvoreni autoenkodéru se vyuziva typicky pouze zobrazeni f (enkodér), které
promita vektor do prostoru vyrazné nizsi dimenze.

Teorie variet

Autoenkodéry se opiraji o teorii variet (angl. manifold). Ve strojovém uceni
tato teorie vede k hypotéze, ze vysokodimenziondlni redlnd data (obrazky,
zvuk, atp.) se koncentruji kolem nizkorozmérné variety, a ma tedy smysl po-
kouset se hledat projekce dat do prostoru s vyrazné nizsi dimenzi pti minimalni
ztraté informace. Za algoritmus hledajici takovouto projekci se da povazovat

"Regularizaci se zde rozumi uprava ztratové funkce zptisobem, ktery vyjadiuje nasi pre-
ferenci ohledné vysledné funkce realizované umélou neuronovou siti. Nejcastéji se timto zpi-
sobem cili na snizeni chyby na testovacich datech pii zachovani stejné chyby na trénovacich
datech (tj. eliminaci ,pfeuceni“ modelu).
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6. PRISTUP POMOCI STATISTIK PLOVOUCICH OKEN

i metoda PCA, jejiz aproximace je vystupem autoenkodéru pri jeho vhodné
zvolenych hyperparametrech. [21]

Ridké autoenkodéry

Jednou z verzi zdkladnich autoenkodéri jsou i tzv. ridké autoneodéry, které po-
moci vhodné formy regularizaceﬂ cili na fidkost kodu, tj. po zobrazeni kazdého
vektoru obsahuje kéd jen malé mnozstvi nenulovych prvkia. Timto zptusobem
je autoenkodér dale nucen hledat zajimavé vlastnosti (latentni faktory) dat, a
to i v pripadé, ze velikost kddu je vétsi nez vstup/vystup.

Regularizace v tomto pripadé spociva v pri¢teni penalizace za ,nefidkost*
kodu ke ztratové funkcei, kterou autoenkodér minimalizuje. Tento typ regula-
rizace se d4 vyjadrit vztahem

L(x, 9(f(x))) + Q(h), kde
Q(h) =X~ > |hyl (6.3)

Za pozornost stoji, ze tento typ penalizace je funkci h (vystup vrstvy)

vvvvvv

(napr. Tichonovova regularizace). Hodnota A se pak stdvd hyperparametrem
regularizovaného modelu.

6.3.2 Model 1 — Nihodné lesy

Prvni v této kapitole vytvareny model je stejné jako v prechozich pristupech
zalozen na algoritmu ndhodny les. Model se vytvari z priznaki uvedenych
v tabulce

Hyperparametry modelu byly hleddny pomoci randomizované pétinasobné
krizové validace a nejlepsich dosazenych vysledku bylo dosazeno pomoci na-
sledujicich hyperparametri:

e criterion: gini (kritérium déleni vnitinich uzlu stromi)
e max_depth: None (bez omezeni na maximalni hloubku stromu)

e max_features: 5 (maximdlni pocet ndhodné vybranych priznaka v kaz-
dém uzlu pro Stépeni)

e min_samples_leaf: 5 (minimdlni pocet pozorovani v listu)

e min_samples_split: 10 (minimdlni pocet pozorovani potifebnych pro
Stépeni uzlu)

Vysledky, kterych bylo timto pristupem dosazeno na testovacich datech,
jsou uvedeny v tabulce
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6.3. Tvorba a vyhodnoceni modelu

Tabulka 6.8: Model 1: Rizné metriky kvality modelu a jejich hodnoty.

Kritéritum \ Hodnota ‘
celkovd spravnost (accuracy) | 79,64 %
Uplnost (senzitivita/recall) 83,56 %
presnost (precision) 77,48 %
falesné pozitivni 24,26 %
falesné negativni 16,44 %
F'1-skore 0,8041

6.3.3 Model 2 — Uméla neuronova sit

Druhy model predstaveny v této kapitole vyuziva rovnéz priznaky z tabulky
ale jakozto klasifikdtor vyuziva umeélou neuronovou sit.

Pred pouzitim neuronové sité byly hodnoty priznakt normalizovany po-
moci F'1-skore normalizace, aby se predeslo pripadnym problémtim pfi uceni
zpusobenych ruznymi skdlami jednotlivych priznaki (nicméné normalizace dat
neni v pfipadé neuronovych siti nezbytné nutnd).

Vysledny model byl vytvoren pomoci nasledujicich hyperparametrﬁﬁ

o skryté vrstvy: 3 vrstvy, kazdd s 16 skrytymi neurony (volba vychézi
z praktickych poznatki vyuzivani neuronovych siti — vicevrstvé modely
s vysokou kapacitou a vhodné zvolenou regularizaci maji tendenci pre-
konavat jednovrstvé modely [21])

e algoritmus uceni: Adam (upravend verze zdkladniho algortimu gradi-
entniho sestupu, kterd se pomoci ,setrvacnosti“ gradientu snazi resit
problémy s uvdznutim ve spatném lokalnim optimu.)

e aktivacni funkce skrytych neuront: ReLU (Rectified Linear Unit — po
¢astech linedrni funkce)

e aktivacni funkce vystupniho neuronu: logistickd funkce

e regularizace vah: L2 s A = 0,01 (tj. ke ztratove funkci se piicitd Awlw,
kde w je vektor vah neuronti).

Volba hyperparametrti byla provadéna experimentalné na zakladé vSeobec-
nych doporuceni a vlastnich zkusenosti. Hledani optimélnich hyperparametru
by bylo vzhledem obrovskému mnozstvi kombinaci (pocet a velikosti skytych
vrstev, aktivaéni funkce, typy a hodnoty regularizaci, optimalizitory, atp.)
vypocetné velice narocné.

Pred tvorbou modelu byla trénovaci data rozdélena v poméru 80:20 na nova

8Pro vytvafeni modelt byla pouzita knihovni verze algoritmu. Konkrétné se jedné o Py-

vvvvv
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6. PRISTUP POMOCI STATISTIK PLOVOUCICH OKEN

Tabulka 6.9: Model 2: Rizné metriky kvality modelu a jejich hodnoty.

Kritéritum \ Hodnota ‘
celkova spravnost (accuracy) | 80,53 %
Uplnost (senzitivita/recall) 86,30%
presnost (precision) 77,37 %
falesné pozitivni 25,24 %
falesné negativni 13,70 %
F'1-skére 0,8159

trénovaci a valida¢ni data. Valida¢ni data byla pouzita pro véasné zastaveni
uciciho procesu a skladala se z ucicich vzoru 142 nedisruptivnich vyboji a 53
disruptivnich vyboji.

V tabulce jsou uvedeny dosazené vysledky timto pristupem na testo-
vacich datech.

6.3.4 Model 3 — Autoenkodér + uméla neuronova sit

Posledni vytvafeny model vyuziva vSechny dostupné priznaky (celkem 472)

pozorovani, jejichz dimenze je redukovana ridkym autoenkodérem. Po redukci

dimenzionality byly uéici vzory pouzity k uceni umélé neuronové sité.
Pouzitité hyperparametry autoenkodéru jsou nasledujici:

e vrstvy a jejich velikost:
472 (vstup) — 400 — 300 — 250 (velikost k6du) — 300 — 400 — 472 (vystup)

algoritmus uceni: Adam

aktiva¢ni funkce skrytych neuront: ReL U

aktivacni funkce vystupniho neuronu: linedrni funkce

e regularizace kédu: A = 1076
Hyperparametry neuronové sité pro kalsifikaci byly zvoleny nésledovné:

e skryté vrstvy: 3 vrstvy, kazda s 128 skrytymi neurony

algoritmus uceni: Adam

aktivacni funkce skrytych neurontt: ReL U

e aktivacni funkce vystupniho neuronu: logistickd funkce
e regularizace vah: L? s A = 0,01

Jak pro uceni autoenkodéru, tak pro tvorbu klasifikatoru byla pouzita
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6.4. Zhodnoceni pristupu

Tabulka 6.10: Model 3: Rizné metriky kvality modelu a jejich hodnoty.

Kritéritum \ Hodnota ‘
celkova spravnost (accuracy) | 82,00 %
Uplnost (senzitivita/recall) 86,30%
presnost (precision) 79,47 %
faleiné pozitivni 22,30 %
falesné negativni 13,70 %
F'q-skére 0,8274

valida¢ni mnozina dat stejné jako v prechozim pristupu.
V tabulce jsou uvedeny dosazené vysledky timto pristupem na testo-
vacich datech.

6.4 Zhodnoceni pristupu

Vsechny modely této kapitoly dosdhly velice podobnych vysledki s F'y-skére
presahujici hodnotu 0,8. Nejlepsich vysledkt pak bylo dosazeno pristupem
vyuzivajicim ridky autoenkodér a umélou neuronovou sit jako klasifikator.

I pres pouziti nékolika novych signalti a neuronovych siti se ani v jednom
pripadé nepodarilo prekonat dosud nejlepsi vysledek, kterého bylo dosazeno
vb.3.d

Dtivod, proc¢ se nepodarilo predchozi pristupy prekonat, by se dalo vysveétlit
nejspise vyrazné mensim poc¢tem ucicich vzoru. Zatimco predchozi pristupy
mély k dispozici vice nez 40 tisic ucicich vzori, tak modely této kapitoly mély
k dispozici pouze 22 tisic.

Ubytek pozorovéni lze vsvétlit predevsim éasovymi okny, jejichZ tvorba
snizila prumérny pocet pozorovnani na hodnotu 17,1 (u predchozich ptistupt
byl prumér 30,2).
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KAPITOLA 7

Predikce na zakladé konfiguraci
vyboji

Posledni v této préaci zkoumany pristup detekce disruptivnich vybojt se oproti
predchozim pristuptim diametralné odlisuje. Na rozdil od predchodchozich pri-
stupt se pro predikci disrupce nevyuzivaji diagnostické signaly zpracovavané
béhem vyboje, ale pouze konfigura¢ni parametry vyboje a priznaky stavu to-
kamaku, které jsou zndmé pred provednim vyboje.

7.1 Zdroj a predzpracovani dat

I tento pristup se v zdkladu opira o praci provedenou v kapitole [3| Konkrétné
se jedna o vyuziti 3203 vyboju spliujicich podminky uvedené V (tj. omezeni
na velikost proudu, pozice disrupce, aj.), které spoulu s informaci o disrupci
slouzi jako zaklad pro dalsi kroky.

7.1.1 Pouzité priznaky

Jak bylo zminéno v iivodu kapitoly, predikce se bude opirat o informace zndmé
pred samotnym vybojem. Pouzité priznaky se extrahovaly ze dvou hlavnich
zdroju, které jsou popsany déale. Souhrn vsech generovanych ptiznaku je uve-
den v tabulce [Z.1l

Konfigura¢ni soubory

Prvni skupina priznaki byla extrahovana z konfigura¢nich soubort, ve kterych
operatori tokamaku programuji rizné pozadované parametry vyboje.
Soubory s konfiguracemi vyboji jsou v COMPASSu ukladdny v podobé
verzovanychﬂ textovych strukturovanych souborti. Konfigura¢ni soubory pro
jednotlivé vyboje jsou urceny znackami (,tagy“) vytvorenymi operatory pii

9V dobé psani prace byly soubory verzovény systémem Mercurial.
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7. PREDIKCE NA ZAKLADE KONFIGURACI VYBOJU

zméné konfigurace, tj. dokud neni pomoci tagu urceno jinak, tak plati posledni
verzovana konfigurace.

Extrakce informaci z takto verzovanych souboru se pak skladala z nésle-
dujicich kroki:

1.

Extrakce vSech tagl z verzovacicho nastroje. Nazvy tagt zhruba odpo-
vidaji identifikdtoru vyboje (napt. #9601 nebo 6700b). Béhem této faze
bylo nutné pristoupit k drobnym korekcim dat, konkrétné k opravam
sedmi pripadu, které nesly programové prevést na indetifikdtor vyboje.
Jedna se napriklad o tag #960, ktery byl po dohleddni data a sousednich
tagh opraven na #9602 nebo tag #1663416634, ktery byl opraven na
#16634.

. Doprednéa propagace tagu pro vyboje, které nemaji vlastni tag.

. Prevod verzovanych souboru s konfiguraci pro dany vyboj na neverzo-

vanou verzi.

. Extrakce pozadovanych informaci ze strukturovaného souboru pomoci

regularnich vyrazi.

Vy$e popsanym postupem se z riiznych konfiguracnich soubort extraho-
valy informace o hodnotich predprogramovaném proudu, toroidalniho mag-
netického pole, poloze magnetické osy (RO, Z0), hustoté proudu v plazmatu,
zpétné vazbé vertikdlni polohy, tvaru a velikosti plazmatu. Tyto informace
jsou v souborech reprezentovany jako posloupnosti intervali, kde pro dany
casovy usek jsou specifikovany hodnoty daného parametru, napr. konstanta
nebo linearni zména mezi za¢atkem a koncem intervalu. Priklad takto speci-
fikovaného pribéhu proudu plazmatem je k vidéni na obrazku

1 Waveform =

2 {

3 0=4{ x0 =10.0 x1 = 1010000.0

4 y0O = 0.0 y1 = 0.0

5 Interpolation = Constant }

6

7 1 ={ x0 =1010000.0 x1 = 1110000.0
8 y0 = -140000.0 yl1 = -140000.0
9 Interpolation = Linear }
10
11 2 = {...}
12

Obrazek 7.1: Piiklad struktury konfigura¢niho souboru vyboje 14043, ktery
obsahuje predprogramovany prubéh proudu plazmatem. Hodnoty x oznacuji
casové meze intervali. Hodnoty y pak obsahuji cilové hodnoty v daném inter-

valu.
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7.1. Zdroj a predzpracovani dat

U vétsiny zkoumanych predprogamovanych veli¢in se jako potencialné uzi-
teéné priznaky braly nasledujici hodnoty:

e Maximélni pfedprogramovana hodnota ve flattop fazi (flattop faze se de-
tekovala opét z predprogramovanych hodnot a nikoliv z téch skute¢nych,
jako tomu bylo v prechozich ptistupech).

e Pocet unikdtnich part hodnot (yo, y1), jakozto odhad slozitosti pred-
programovaného prubéhu.

Stav tokamaku

Druhé skupina extrahovanych informaci by se dala nazvat jako stavové pri-
znaky tokamaku. VSechny tyto priznaky byly pro kazdy vyboj ziskdvany ze
dvou rela¢nich databazi.

Spadaji sem nasledujici priznaky:

e Pocet dni ubéhlych od posledni boronizace komory tokamaku.
e Pocet vyboji provedenych od posledni boronizace komory.

e Mnozstvi vytvofeného plazmatu ([ I, dt) od posledni boronizace ko-
mory.

e Pocet dni od posledniho otevieni tokamaku.
e Tlak v komore tokamaku.

Mimo vyse zminéné priznaky byly vytvoreny i tfi dalsi priznaky kombinaci
stavajicich priznakt a dalsi informace. Prvni priznak byl indikator, ktery typ
polohy Z byl pouzit. Druhy priznak je indikédtor, zda se jednd o vyboj s novym
zdrojem pro vertikalni zpétnou vazbu. Posledni pfiznak je indikéator, zda je
¢as boroznizace vétsi nez Cas otevieni (tokamak je bez boronizace).

7.1.2 Chybéjici hodnoty

V datech ziskanych v pfedchozim kroce nebyly identifikoviny zadné chybé-
jici hodnoty na trovni jednotlivych pozorovani. Za chybéjici hodnoty by se
nicméné daly povazovat vyboje s identifikdtorem mensim nez 10 949, jelikoz
pro tyto vyboje chybi informace o ¢asu otevieni tokamaku. Do vyboje 10 830
navic ¢asy souvisejici s boroznizaci rostou nade vSechny meze (vyboj 10 830
mé uvedeno 1129 dni a 7268 vybojui od posledni boronizace komory), coz je
zpusobeno nejspise chybéjicimi zdznamy v datab&zi, kde se uchovavaji infor-
mace o aktivitdch na tokamaku.
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7. PREDIKCE NA ZAKLADE KONFIGURACI VYBOJU

Tabulka 7.1: Souhrnna tabulka extrahovanych priznakd pouzitych pro po-
sledni model. Ptiznaky majici v popisu ,, X* se pocitaji z kazdého programo-
vatelného parametru.

Popis priznaku

Nézev v programu

Hodnota X ve flattop

X value

Pocet unikétnich para X (yo, y1)

X intervals cnt

Rychlost ndbéhu proudu

Ip_rampup_ dt

Typ polohy Z

72 used

Pouziti nového zdroje

new__feedback

Cas boronizace je vétsi nez ¢as otevieni

boro_ time gt_open_ time

Pocet dni od boronizace

days_ from_ boronization

Pocet vyboji od boronizace

shots from boronization

Mnozstvi plazmatu od boronizace

plasma, from_ boronization

Pocet dni od otevreni

days_ from_ opening

Tlak v komore

vacuum__value

7.1.3 Odstranéni Sumu

Mimo drive zminénych vyboji s extrémnimi hodnotamy cast souvisejici s bo-
roznizaci bylo v datech indentifikovano jedno pozorovani se zapornym tlakem
ve vakuové komote a jedno pozorovani s hodnotou vertikdlni zpétné vazby
vybocujici o desitky smérodatnych odchylek od primeéru.

7.1.4 Vyvazovani trid

Stejné jako v predchozich pristupech byla pouzitd data nevyvazend v nepro-
spéch disruptivnich vyboji. Po predzpracovani bylo v datech 866 nedisrup-
tivnich pozorovani a 596 disruptivnich pozorovani (tj. 40,22% pozorovani bylo
disruptivnich).

Tento problém byl fesen metodou prevzorkovani minoritni tridy.

7.1.5 Zavér po predzpracovani

Po predzpracovani (pred vyvazovanim) dat obsahovala ucici data 1482 uéicich
vzori s 22 priznaky. V porovnani s prechozimi piistupy je pocet vzoru vyrazné
nizsi, jelikoz z kazdého vyboje je k dispozici pouze jeden ucici vzor, zatimco
v predchozich metodach se z kazdého vyboje generovaly fddové desitky vzoru.

Tato data byla rozdélena v poméru 80:20 na trénovaci a testovaci mnoziny
vyboji. Celkem tak vznikla mnozina s 1186 ucicimi vzory a mnozina s 296
testovacimi vzory.
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7.2. Pruzkum dat

7.2 Pruzkum dat

Stejné jako v predchozich pristupech byla provedena zdkladni explorativni
analyza dat, primarné za ucelem identifikace nejuzitecnejsi podmnoziny pri-
znaku s cilem snizit dimenzionalitu dat.

Prvnim zjisténim byl nulovy rozptyl u hodnot velikosti plazmatu (hodnota
je vzdy nula). Z tohoto duvodu byly priznaky (hodnota a pocet intervali)
ziskané z tohoto parametru vytrazeny z analyzy.

7 analyzy byl rovnéz vyrazen priznak s informaci o po¢tu dni od posledni
boronizace komory, jelikoz mél spolu se zbylymi dvéma priznaky zaloZenymi na
casu od boronizace Pearsontiv korela¢ni koeficient pres 0,9 a byl tedy vytazen
jakozto nadbytecny.

K urceni dulezitosti zbylych priznaka byla opét pouzita metoda zalozend
na ndhodnych lesech. Na grafu jsou vidét poradi relativnich dilezitosti
piiznaku ziskand z této metody. V tabulce [7.2] jsou uvedeny vybrané pifznaky
v poradi jejich dulezitosti.

0.17571 @

0.150 ~ \

0.125 A \

0.100 A

0.075 A \

Relativni dUleZitost

0.050 ~

0.025 ~
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16
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Poradi priznaku

Obréazek 7.2: Graf vyvoje relativnich dulezitosti priznakt vzhledem k jejich
poradi. Na zakladé tohoto grafu bylo vybrano prvnich osm priznakt.
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7. PREDIKCE NA ZAKLADE KONFIGURACI VYBOJU

Tabulka 7.2: Tabulka obsahuje 8 ptiznakl s nevyssi relativni dilezitosti pou-
zitych pro vytvareny model.

Poradi Nazev priznaku

1. plasma_ from_ boronization
shots_ from_ boronization
days_ from_ opening
Ip_rampup_ dt

Ip_value

Z0 value
RO _value
ne_value

Sl iRl Rl Rl e R

7.3 Tvorba a vyhodnoceni modelu

Jediny v této kapitole vytvareny model byl zalozen na ndhodnych lesech. Nej-
lepsi hyperparametry modelu, které byly nalezeny pétindsobnou krizovou va-
lidaci, jsou nasledujici:

e n_estimators: 2000 (pocet vytvarenych rozhodovacich stromi)
e criterion: gini (kritérium déleni vnitinich uzli stromu)
e max_depth: None (bez omezeni na maximalni hloubku stromu)

e max_features: 3 (maximalni pocet ndhodné vybranych priznaki v kaz-
dém uzlu pro Stépeni)

e min_samples_split: 10 (minimalni pocet pozorovani potiebnych pro
Stépeni uzlu)

Vysledky dosazené na testovacich datech jsou uvedeny v tabulce

Tabulka 7.3: Rizné metriky kvality modelu a jejich hodnoty.

Kritéritum ‘ Hodnota ‘
celkovd spravnost (accuracy) | 72,64 %
Uplnost (senzitivita/recall) 63,87 %
presnost (precision) 66,67 %
falesné pozitivni 21,47 %
falesné negativni 36,13 %
F'1-skore 0,6524
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Zaver

V préci bylo ve tfech kapitolach vytvoreno nékolik modeld, jejichz cilem byla
predikce disrupci v plazmatu na tokamaku COMPASS.

Prvni aplikovany pristup se pokousel replikovat nejnovéjsi prezentovany
pristup k tomuto tkolu, ktery se opiral o 8 diagnostickych signdlti a ndhodné
lesy. 1 pfes dva chybéjici signdly v porovnani s replikovanym piistupem se
podarilo dosdhnout F'i-skére 0,8511.

Druhy pristup byl jednoduchym rozsifenim pristupu prvniho. Mimo aktu-
alni hodnoty diagnostickych signalti vyuzival i hodnoty téchto signédli v ca-
sech 3 a 5 milisekund v minulosti. Béhem tohoto ptistupu byly vyzkouseny
tFi ruzné pristupy predzpracovani dat, pricemz nejlepsiho vysledku (F'y-skére
0,867) bylo dosazeno vybérem podmnoziny piiznakt pouzitych pro uceni a
vyvazovanim tiid pomoci prevzorkovani.

Treti aplikovany pristup se od prvnich dvou lisil vyraznéji. Prvni zmé-
nou bylo pouziti statistik vypocitavanych z casovych oken jakozto priznaki
pro klasifikaci vyboji. Druhou zménou bylo pouziti nékolika dalsich signéala
v porovnani s puvodnimi 8 pouzitymi v predchozich pristupech. Tteti rozdil
pak spocival ve vyuziti umélych neuronovych siti jakozto klasifikdtoru. Tento
pristup vedl k slabsim vysledkim, s nejvétsi pravdépodobnosti kvili vyrazné
mensimu poc¢tu (zhruba 1/2) uéicich vzoru v porovnéni s predchozimi pristupy.

Posledni zkoumany pristup se od zbylych odlisoval tim, Ze pouzival pouze
informace informaci dostupnych jesté pred zahdjenim vyboje. Tento pristup
nedosdhl vysledkt porovnatelnych s ostatnimi pristupy, ale jedné se rozhodné
o zajimavy alternativni ptistup, ktery by v ptripadé pouziti vétsiho mnozstvi
dat a dalsich priznakt mohl slouzit jako zdroj asocia¢nich pravide]m pouzitel-
nych pri programovani parametri tokamaku.

10 Asociaéni pravidla jsou pravidla ve formé implikace, napt. Pokud Z0_value < -0,12,
tak disrupce na 97,5 %. Tato pravidla lze vygenerovat naptiklad i z rozhodovacich stromt.
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ZAVER

Mozna navazujici prace

Jednim z feseni, jak nepochybné zlepsit klasifika¢ni tispésnost, je zvétsit mnoz-
stvi a kvalitu dat. Vytvarené modely vyuzivaly pro své uceni necelé dva tisice
vybojui, pricemz se z kazdého generovaly radové desitky vzoru. Vyboje, které
byly k dispozici, se navic ¢asto lisily v parametrech, pri kterych vyboj probihal,
coz nepochybné degraduje kvalitu vyslednych modeli. Ideédlni, a¢ z ekonomic-
kého a casového hlediska tézce proveditelné, by bylo vygenerovat datab&zi
vyboju s parametry, které se budou blizit tém v reaktoru pripadné elektrarny,
a na téchto datech provadét datové analyzy.

Dalsi potencidlné prinosné rozsireni by mohlo spoc¢ivat v hledani novych
fyzikalnich vstupt do generovanych modelt. Vétsina aktualnich pristupi vyu-
ziva podmnozinu zhruba 13 signalt a rozsifeni/zlepSovani modeli probihé na
drovni metod strojového uceni.

Poslednim zde zminénym rozsirenim je rozsireni detekce na vice typl vy-
boji. Aktualné se uvazuji pouze vyboje spliujici podminky uvedené v [3.3
coz vyrazuje z analyz napt. vyboje s opacnym smérem proudu nebo disrupci
mimo flattop fazi.
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PRILOHA A

Seznam pouzitych zkratek

CE Complexity Estimation

COMPASS Compact Assembly

DFT Diskrétni Fourierova transformace

JET Joint European Torus

k-NN k-Nearest Neighbors

MSE Mean Squared Error

PCA Principal Component Analysis

ReLU Rectified Linear Unit

SMOTE Synthetic Minority Over-sampling Technique

SQL Structured Query Language
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PRILOHA B
A\ 4

Schéma databaze ucicich vzoru

CREATE TABLE disruption_ warning

(

dbkey int(11) not null auto__increment, shot int(11) not null, time float not null,
time_ until_ disrupt float null, ip__error float null, beta_ p float null, beta_ n float null,
li float null, n_equal_1_mode float null, z_error float null, v_z float null,

z_ times_ v_ z float null, kappa float null, pressure_ peaking float null, H98 float null,
q0 float null, gstar float null, q95 float null, ssep float null, v_ 0 float null,
v__mid float null, v__edge float null, Greenwald__ fraction float null, p_ rad float null,
p_oh float null, p_icrf float null, p_lh float null, p_nbi float null, radia-

ted_ fraction float null, power_ supply_ railed tinyint null, v_loop float null,
r_dd float null, lower__gap float null, upper__gap float null, Wmhd float null,

ip float null, zcur float null, n__e float null, dipprog_ dt float null, Te_ width float null,
intentional disruption tinyint null, PRIMARY KEY (dbkey)

);
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PRILOHA C

Obsah prilozeného DVD

readme.tXt......ooiiiiiii i strucny popis obsahu DVD

src

ththon ....................................... Python zdrojové kody
S .ttt e e SQL zdrojové kody

L= PP text prace
DP_Petr_Prokop_2018.pdf .............. text prace ve formatu PDF
B ETEX kod textu
materialy................. materialy (¢lanky a dalsi) pouzité v praci
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