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Resumen

Este trabajo expone el desarrollo de un método basado en algoritmos genéticos
para realizar diagnosis espectroscépica de plasmas de interés en el drea de la fusion
nuclear por confinamiento inercial
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1. Introduccion

El presente trabajo expone el trabajo realizado en relacién a la aplicacién de al-
goritmos genéticos a la diagnosis espectroscopica en el dmbito de los plasmas de
fusién por confinamiento inercial (ICFE, Inertial Confinement Fusion).

La investigacién ha sido realizada en el contexto del trabajo tutelado de los cur-
sos de doctorado del Instituto Universitario de Sistemas Inteligentes y Aplicaciones
Numéricas en Ingenieria (SIANI) y en colaboracién con el Grupo de investigacion en
Interaccién Radiacién-Materia (GIRMA) en la Universidad de Las Palmas de Gran
Canaria (ULPGC). Ha sido tutelado por el Dr. Florido! , el Dr. Winter? y la Dra.
Gonzéalez®.

En esta introduccion se describen las areas relacionadas en la investigacion: plas-
mas de fusién, diagnosis espectroscopica y algoritmos genéticos. En el capitulo 2 se
describen los objetivos especificos del trabajo y en el capitulo 3 se exponen los méto-
dos y herramientas que se utilizaron para conseguir llevarlos a cabo. El capitulo 4
muestra los resultados de los experimentos y los tests realizados y discute los resul-
tados. Las conclusiones se enuncian en el capitulo 5 y a continuacién se hacen unas
breves resefias a lineas de investigacién abiertas y que contintian el trabajo realizado
y descrito en el presente documento.

1.1. Plasmas de fusiéon nuclear

El plasma es el llamado cuarto estado de la materia. En la naturaleza se puede
encontrar materia en estado de plasma en las estrellas (principalmente formadas
por plasma de hidrégeno y helio), las capas superiores de la atmoésfera terrestre, el
viento solar; o, més cercano, en el fuego. Las dos caracteristicas fundamentales de
la materia en este estado son:

= Estd compuesta de particulas neutras (dtomos, neutrones) y cargados (iones,
electrones).

= La evolucién del plasma se ve influida por efectos colectivos debidos al gran
nimero de interacciones de larga distancia.

En la actualidad los plasmas son de interés en diferentes areas tecnolégicas, y en
particular, en la relacionada con la energética ya que una de las vias de investigaciéon
se centra en la fusién nuclear a partir de materia en estado de plasma, de forma
similar a los procesos que ocurren en el interior de las estrellas. En los plasmas de
fusién cabe distinguir principalmente dos tipos: fusién por confinamiento inercial
(ICF) y por confinamiento magnético (MCF).

1Depar’camen’co de Fisica, ULPGC
Instituto Universitario de Sistemas Inteligentes y Aplicaciones Numéricas en Ingenieria, ULPGC
3Instituto Universitario de Sistemas Inteligentes y Aplicaciones Numéricas en Ingenieria, ULPGC
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Los plasmas a los que el presente trabajo se encuentra enfocado, estdin enmar-
cados en el dambito de la fusién nuclear por confinamiento inercial. El proceso de
confinamiento inercial consigue la condiciones de fusién nuclear mediante el calen-
tamiento y compresién del combustible, normalmente en forma de una cédpsula o
microballon que contiene una mezcla de deuterio y tritio. El método maés utilizado
para provocar el calentamiento y la compresién es mediante la radiaciéon con lase-
res. Las condiciones de fusion asi conseguidas implican una temperatura alta y una
gran densidad en la cdpsula de combustible.

En particular, la OMEGA Laser Facility, Rochester, Nueva York permite crear
plasmas en estas condiciones radiando el nticleo de combustible nuclear mediante
varios haces de luz laser.

Figura 1: OMEGA Laser Facility. Laboratory for Laser Energetics, Rochester, Nueva
York.

1.2. Diagnosis espectroscopica

Uno de los problemas a la hora de estudiar los plasmas de fusién es la dificultad
de obtener informacion sobre magnitudes tales como la temperatura, densidad o
presion.

En el caso de la fusién por confinamiento magnético, donde las dimensiones
del plasma son macroscopicas, existen diferentes dispositivos para la medida de
dichas propiedades. Sin embargo, debido a las altas temperaturas del plasma, los
dispositivos de medida sufren y tienen grandes limitaciones.

Sin embargo, el plasma en ICF tiene dimensiones de micras y la disponibilidad
de dispositivos de medida en esas condiciones es insuficiente.

Por todo ello, en ambos casos se necesita de un método de medida de dichas pro-
piedades sin interaccionar con el plasma. Esto se puede hacer mediante el andlisis
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de la radiacién electromagnética emitida por el plasma, de la cual se puede inferir
propiedades tales como la densidad y la temperatura entre otras.

Se denomina diagnosis espectroscopica al proceso de identificar y reconocer ca-
racteristicas de un plasma a partir de su espectro de emision electromagnético. En
este caso, el interés se centra en inferir la densidad y temperatura del plasma.

Para realizar la diagnosis se hace necesario disponer de un método teérico para
producir espectros de emisién electromagnética. El método utilizado es mediante
un cédigo complejo, debido a la fisica que se debe considerar en el modelo (fisica
de la estructura atémica, procesos atémicos, estadistica y cinética de poblaciones de
niveles atémicos, propiedades radiativas).

Su aplicacién a procesos de ingenieria en la Tierra estd ligada a la obtencion de
las caracteristicas del plasma en los reactores de fusién. El conocimiento del com-
portamiento de los plasmas en estas circunstancias permiten ajustar y optimizar
pardmetros de los reactores para maximizar la produccién de energia o minimizar
el consumo del reactor. También, en astrofisica, y mediante la utilizaciéon de técni-
cas de diagnosis se pueden averiguar caracteristicas criticas de las estrellas, como
su composiciéon quimica y la abundancia relativa de sus elementos, su velocidad
de desplazamiento y la distancia que las separa de nosotros, todo ello mediante el
espectro de la luz que nos llega de ellas.

1.3. Algoritmo genético

Goldberg [7] defini6 los algoritmos genéticos como algoritmos de bisqueda ba-
sados en los mecanismos de seleccién natural y la genética natural. Combinan la
supervivencia de los més adaptados con una forma estructurada, pero aleatoria, de
intercambio de informacién. Aunque a continuacién se describen las caracteristicas
principales de un algoritmo genético, se recomienda consultar el texto [7], donde los
algoritmos genéticos son exhaustivamente explicados.

Un algoritmo genético permite realizar la optimizacién de funciones comple-
jas, posiblemente no-lineales. La ventaja de los algoritmos genéticos frente a técni-
cas deterministas son entre otros: 1) evitar minimos locales, 2) busqueda de varios
minimos, 3) alta tolerancia a errores y singularidades, 4) multiobjetivo (puede haber
varias funciones fitness), y 5) facil paralelizacion.

El algoritmo genético optimiza una funcién, en general a través de su minimiza-
cidén, a la que se denomina funcién fitness. Es importante sefialar que la evaluaciéon
de la funcién de fitness es uno de los puntos criticos en el rendimiento del algoritmo,
ya que va a ser evaluada cientos o miles de veces durante el desarrollo del mismo.

Partiendo de un conjunto inicial de soluciones del espacio de btisqueda del pro-
blema, el algoritmo genético va explorando el espacio buscando la mejor solucién.
Para ello modifica las soluciones utilizando operadores de cambio andlogos a los
encontrados en la evolucién natural.



El espacio de buisqueda del algoritmo es el espacio formado por todas las posi-
bles soluciones del problema. Las soluciones que pueblan el espacio de biisqueda
se codifican en una forma tratable por el algoritmo. Es muy importante seleccionar
correctamente las variables que definen la solucién y su forma de codificarlas en
el algoritmo, asi como los intervalos entre los cuales estas variables se enmarcan.
Una técnica utilizada para codificar las soluciones cuando el espacio de btisqueda
es muy grande (o continuo) es la discretizacién del espacio de bisqueda, asignando
a un intervalo de valores del espacio de biisqueda un valor entero.

El algoritmo genético funciona iterativamente, donde cada iteracién del algorit-
mo se denomina también generacion, por analogia con la evolucion natural. Cada
generacion estd poblada por un conjunto de soluciones, que en la primera iteracién
son generadas al azar. En cada generacion se evalta la funcion fitness del problema
para cada solucién. A continuacién se utilizan una serie de criterios para seleccionar
aquellas soluciones que dardn lugar a la siguiente generacién utilizando los opera-
dores de mutacién y cruce.

El cruce consiste en la seleccién de dos progenitores y la mezcla de uno o mas de
sus valores de modo que se genere una solucién que tenga caracteristicas de ambas.
Esta operacién es analogo al mecanismo de herencia en la naturaleza.

La mutacién consiste en modificar uno o méas de los valores de un progenitor
para generar una solucién hija en la siguiente generacion. Esta operacion existe de
forma andloga en la naturaleza.

Al final de cada iteracién se comprueba si se ha alcanzado el criterio de parada,
y en caso afirmativo, se da por finalizado el proceso de optimizacién/btsqueda.

En la figura 2 se muestra el flujo de ejecucién de un algoritmo genético genérico.
La poblacioén inicial es evaluada mediante la funcién objetivo para posteriormente
evaluar la condicién de parada; si no se cumple la condicion, se efecttian la seleccion
de progenitores de la proxima generacion, y se generan nuevos individuos mediante
el cruce y la mutacion. A continuacién se seleccionan los nuevos individuos para
formar la nueva generaciéon. La nueva generacién se evaltia mediante la funcién
objetivo, tras lo cual vuelve a evaluarse la condicién de parada..

2. Obijetivos

El problema que se ha solucionado mediante el presente trabajo ha sido la diag-
nosis espectroscépica de plasmas de fusion. A partir de un espectro de emision elec-
tromagnética de un plasma, supuestamente medido experimentalmente, se desean
averiguar las condiciones de temperatura y densidad a las que el plasma se encuen-
tra. El espectro de emisién del plasma a diagnosticar es nuestro espectro experimen-
tal.

Para poder lograr este objetivo se hacen necesarias una serie de herramientas



Figura 2: Flujo de ejecucién del algoritmo genético
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que modelen el comportamiento fisico de los plasmas de fusién a partir de una
temperatura y densidad dada; de modo que podamos obtener espectros de emisién
tedricos.

Se pueden utilizar varias técnicas para lograr este propdsito. Una bisqueda ex-
haustiva en el espacio de soluciones es una opcién posible, una vez el espacio ha
sido limitado y discretizado. Sin embargo, el tiempo de computo para una btsque-
da exhaustiva es prohibitivo en un problema real.

En este trabajo, y mediante la aplicacién de los algoritmos genéticos para dirigir
la basqueda, se busca disminuir el tiempo de computo de la diagnosis y mejorar su
precisién mediante la utilizacion de los algoritmos genéticos. El algoritmo genético
serd empleado para realizar la bisqueda del espectro teérico que guarde el mejor
acuerdo visual con el experimental, de tal modo que la funcién a minimizar por el
algoritmo genético serd la suma de las diferencias entre los espectros al cuadrado.

Con este objetivo en mente, se desarrollan un algoritmo genético que hace uso
del c6digo ABAKO de GIRMA para el célculo de espectros de emisién. Utilizando
estas herramientas se pretende buscar un conjunto adecuado de pardmetros para
realizar la diagnosis y garantizar que la solucién es tinica y que puede encontrarse
en un tiempo razonable.

3. Meétodos

Los elementos necesarios para realizar la diagnosis fueron: 1) un cédigo de calcu-
lo de propiedades radiativas denominado ABAKO y desarrollado por el grupo de
investigacion GIRMA y 2) un algoritmo genético mono objetivo multimodal elitista.
Los experimentos hechos para comprobar el funcionamiento de la diagnosis fueron
de dos tipos: sintéticos y reales. Para la evaluacién de la funcién fitness en los ex-
perimentos OMEGA se utilizé un c6digo denominado UNIFORM, desarrollado en la
Universidad de Reno, Nevada (EEUU).

Se describen a continuacién tanto el cédigo ABAKO, utilizado para realizar el
calculo de las propiedades radiativas, como el algoritmo genético desarrollado. Ademas
se describen los experimentos utilizados para validar el algoritmo.

3.1. Cédigo de calculo de propiedades radiativas: ABAKO

ABAKO [5] es un cédigo desarrollado por el grupo de investigacion GIRMA de
la ULPGC. ABAKO es capaz de calcular caracteristicas de plasmas de fusién en un
amplio rango de condiciones fisicas y generar su espectro de emisioén y absorcion.

Entre sus principales caracteristicas se encuentran su versatilidad, ya que es ca-
paz de calcular propiedades de plasmas de muchos tipos y en muy diversas condi-



ciones; asi como su rapidez de ejecucion.

La velocidad de ejecucién es de especial interés en el caso de la diagnosis, ya que
serd necesario calcular muchos espectros de emisién durante al ejecucion del algorit-
mo genético. Comparado con otros cédigos mds complejos, ABAKO es muy rapido
(varios 6rdenes de magnitud mas rdpido). A pesar de ello, los resultados propor-
cionados por las expresiones analiticas de ABAKO (en contraste con las expresiones
mecano-cudnticas de otros c6digos) no sacrifican la precisién de los resultados. Las
diferencias en valores clave como ionizaciones medias y poblaciones iénicas difie-
ren tan sélo hasta un 5% de c6digos como ATOMIC y AVERROES en varios casos
sefialados [8, 6].

ABAKO permite generar espectros multifrecuenciales de intensidad y opacidad.

Figura 3: Flujo de ejecucién de ABAKO

Generar datos

. Datos atomicos
atomicos

v

Calcular > Poblaciones
poblaciones ibnicas
S ——

Calculo del
espectro

Espectro
tedrico
T —

3.2. Funcion fitness

La funcién a minimizar por el algoritmo genético se denomina funcion fitness.
Esta funcién es evaluada cientos de veces durante la ejecucion del algoritmo. En el
caso de la diagnosis espectroscépica, la funcién fitness evalta la diferencia entre el
espectro experimental y el tedrico.

El valor de la funcion fitness es el error cuadréatico absoluto, también denomi-
nada x?2. Un valor de la funcién fitness grande indica poca similitud entre los es-
pectros, con lo que el objetivo del algoritmo genético es minimizar esta funcién. N
es el nimero de puntos de la malla de energias de fotones y las I representan las
intensidades absolutas del punto i-ésimo de la malla. Los superindices indican si se
trata de los valores experimentales (e) o los tedricos (t) generados por ABAKO.
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Los pesos w; son coeficientes dependientes de la incerteza para una determinada
energia. Para obtener los valores de los pesos pueden utilizarse dos sistemas: 1)
Pesos fijos e iguales a 1 (con lo que se calcularia el error cuadratico); y 2) Pesos
variables determinados mediante un proceso estadistico. Para calcular el peso w;
distinto a 1 se utiliza la incerteza o; de un punto de la malla de energias. Calcular
la incerteza no es un problema trivial y por ello, el desarrollo de un método que
aproveche sus posibilidades se pospone a un trabajo posterior.

w; = —
0j

El c6digo UNIFORM calcula la funcién fitness entre un espectro experimental y un
conjunto de espectros tedricos y se utiliz6 para calcular el error en los experimentos
de OMEGA.

Adicionalmente, y con motivo de afiadir completitud, se prob6 a utilizar como
funcién fitness el error relativo medio:

\It I¢|

NZ

cuyos resultados se discuten en 4.0.3.

3.3. Algoritmo genético DIPLA

DIPLA (Diagnosis de Plasma) es un algoritmo genético mono objetivo multimo-
dal utilizado para realizar la diagnosis espectroscépica de plasmas de fusién y desa-
rrollado para hacer uso de las capacidades de calculo de propiedades radiativas de
ABAKO.

El proceso de diagnosis del algoritmo necesita tener acceso al espectro expe-
rimental que se quiere diagnosticar. Son necesarios también como pardmetros de
entrada el elemento quimico del plasma a diagnosticar y la malla de energias del
espectro, cuyos puntos deben coincidir con los del espectro experimental.

Cada una de las soluciones consiste en una temperatura (1) y una densidad
(Ne) que ABAKO empleard como pardmetros para generar un espectro tedrico que
se empleard, junto con el espectro experimental, para calcular el valor de la funcién
fitness.
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Los valores de T'y N, de las soluciones se codifican en un valor entero entre
0 y un ntimero natural positivo Np,ntos. Este nimero indica el ntiimero de puntos
en los que se ha discretizado el espacio de bisqueda, entre los intervalos dados
de temperatura y densidad. Este nliimero puede ser seleccionado por el usuario.
Puesto que los valores de N, son superiores a 107 se utilizan valores logaritmicos de
la misma para discretizar el espacio.

Las expresiones utilizadas para calcular la 7'y N, que ABAKO recibe como entra-
da son las siguientes, donde los subindices min y max reflejan los valores minimo
y méximo del espacio de btisqueda para esa variable y z7 y xy, son los valores
codificados de las variables.

Tnaw — Tini
T =T, + -mex = “min,
Npuntos
log(IV, — log(N,, .
log(Ne) = log(Ne,,.,.) + &l mN) 8(Nemin) :
puntos

La funcion fitness x? para cada solucién es una medida del error entre el espectro
experimental y el generado por ABAKO para esa solucién. De este modo, un valor
pequetio de la funcién de fitness significa que la 7'y N, de la solucién es cercana a
la Ty N, que tenia el plasma que genero el espectro experimental.

DIPLA puede utilizar elitismo para elegir uno o mds elementos de una genera-
cién para que pasen a la siguiente generacion sin cambios. Esta técnica se utiliza
para localizar varios minimos de la funcién objetivo, lo que podria significar que la
solucion no tnica. En la terminologia de algoritmos genéticos se dice que DIPLA es
un algoritmo multimodal.

La poblaciéon de la proxima generacion se obtiene mediante cruce y mutacién
de un conjunto de padres seleccionados de la generacién actual. Se seleccionan un
nimero de padres (un padre puede repetirse) igual al nimero de individuos de la
generacion. Para seleccionar los padres se utiliza el método del torneo: se eligen un
nimero N; de soluciones y se escoge como padre aquella que tenga menor valor
asociado de al funcién fitness.

Para realizar el cruce se obtiene un ntimero real aleatorio entre 0 y 1. Si es menor
que la probabilidad de cruce, dos padres son seleccionados al azar de la lista de
padres y se crea una solucién hija donde una de las variables tiene el valor de un
padre y la otra variable el valor de la variable del otro padre. La determinacién
de qué variable corresponde a cada padre se hace al azar al 50 %. Una solucién
asi generada es susceptible de ser, ademds, mutada.

En el caso de la mutacién, se obtiene un ntiimero real aleatorio entre 0 y 1. Si es
menor que la probabilidad de mutacién, la solucién padre es mutada (o la solucién
fruto de un cruce). La mutacién consiste en afiadir un niimero aleatorio entre —2/™
y 2/™, donde fm es el valor de factor de mutacién del algoritmo.
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Figura 4: Flujo de ejecucién de DIPLA

Generacion poblacion inicial

Célculo de espectros

Célculo de fitness

¢convergencia? Fin

Generar nueva poblacion

13



Cuando se hayan generado el ntimero de soluciones para completar una gene-
racion, el algoritmo vuelve a la fase de calcular los espectros de estas nuevas solu-
ciones mediante ABAKO y ejecutar las funcién fitness.

DIPLA detiene su ejecucion por varios motivos, de modo que el criterio de parada
utilizado es mdltiple. Tres motivos pueden desencadenar la parada del algoritmo:

= Se supera el niimero maximo de iteraciones.
= Se ha superado un determinado umbral de error.

= Se han sucedido tres generaciones sin que el error haya disminuido.

El algoritmo que describe en alto nivel el funcionamiento del algoritmo genético
implementado es el siguiente:

Generar poblacioén inicial aleatoria

Inicio de calculo de generaciéon

Calcular espectros tedricos de la poblacién mediante ABAKO

Calcular funcién de fitness para la poblacién

Comprobar criterios de convergencia (si se cumplen, el algoritmo termina)
Crear nueva generacion vacia

Introducir poblaciones elitistas en la nueva generacion

Seleccionar progenitores para la siguiente generacién

X ® N DD

Cruzar y mutar progenitores y agregar la nueva solucion a la nueva generacion
(hasta el nimero maximo de soluciones por generacién)

10. Regresar a 2

El punto critico de DIPLA es la generacién de los espectros tedricos a partir de
las soluciones (7, N.). ABAKO es rdpido pero atn asi la generacién de cada espec-
tro consume un tiempo considerable. Debido a esto, se desarrollé un sistema de
almacenamiento de espectros en una base de datos mediante la interfaz shelve que
implementa persistencia de objetos en Python [1]. Una base de datos asi generada
sirve para un elemento quimico dado y unos valores de discretizacion del espacio
de buisqueda.

Un ejemplo de una base de datos para una serie de experimentos sintéticos pue-
de verse en la Figura 5, donde cada punto representa una condicién de 7'y N, para
la cual el espectro ha sido calculado y almacenado.

Esto mejora enormemente la velocidad de la diagnosis ya que, una vez que la ba-
se de datos es suficientemente grande, puede utilizarse para generar las poblaciones
iniciales dando un valor de distancia euclidea minima entre soluciones.

DIPLA es altamente parametrizable, admitiendo cualquiera de las siguientes op-
ciones:

14
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Ntmero de soluciones por generacion, es el tamafio de la poblacién de cada
iteracion del algoritmo genético.

Ntmero méximo de generaciones, limite al nimero de iteraciones del algorit-
mo genético

Ntmero de torneo, tamafio del conjunto de posibles padres del cual, en una
determinada iteracién, dos son elegidos para generar una nueva solucién hija.

Ntmero de procesos, cantidad de hilos de ejecuciéon que correra la maquina
(para proceso en paralelo).

Temperatura minima y maxima, limites al espacio de biasqueda del algoritmo
en temperatura.

Densidad minima y maxima, limites al espacio de btisqueda del algoritmo en
densidad.

Nuamero de bits de temperatura y densidad, nimero de bits utilizados para
discretizar el espacio de bisqueda, para cada una de las dos variables: tempe-
ratura y densidad.

Elitismo, niimero de soluciones de una iteracién que pasan sin cambios a la
siguiente, y distancia minima que debe de haber entre ellas para considerarlas

soluciones separadas. Esto permite al algoritmo el comportamiento multimo-
dal.

Probabilidad de mutacién, porcentaje de que una solucién generada para una
nueva iteracién mute.

Probabilidad de cruce, porcentaje de que una solucién sea generada mediante
cruce.

Factor de mutacién, que indica que en una mutacién el valor de la variable
puede cambiar entre —9fm g 2fm donde fm es el valor del factor de mutacion.

Base de datos, fichero que contiene una base de datos de espectros previamente
calculados.

Generar primera generacion de la base de datos, capacidad de obtener todas
las soluciones de la primera iteracién desde la base de datos, especificando una
distancia minima entre soluciones, para cubrir la mayor parte del espacio de
btisqueda.

3.4. Aplicacién de DIPLA a la diagnosis espectroscdpica de
plasmas de ICF

Los tests realizados para comprobar la robustez del algoritmo genético fueron

realizados primero, contra objetivos sintéticos y a continuacién, contra objetivos
reales cuyos valores ya fueron diagnosticados mediante otra técnica.

Puesto que, como se dijo en la discusién de la seccién 3.2 no es posible definir

un valor para nuestra funcién objetivo que sea general para cualquier diagnosis, se
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opt6 por tomar como valor limite en los experimentos sintéticos un error relativo
medio igual a 0.5 % (que en ningtn caso se alcanz6, posiblemente debido al grosor
de la malla). En los experimentos de OMEGA, el criterio de parada fue tnicamente
una repeticion del error cuadratico medio.

No se utiliz6 la caracteristica multimodal, ya que en las zonas espectrales que
se trataron no se pudo aseverar la existencia varias soluciones de temperatura y
densidad para un mismo espectro.

3.4.1. Analisis de espectros sintéticos

Se han elegido plasmas de Carbono para realizar los experimentos sintético debi-
do a su importancia en el contexto de plasmas de fusién. El Carbono es un elemento
presente en los microballoons de combustible en los plasmas de confinamiento iner-
cial y también como impureza comtin en confinamiento magnético. Su bajo nimero
atémico permite estudiarlo en un tiempo abordable.

A continuacién se muestran los espectros multifrecuenciales de emision genera-
dos por ABAKO de los plasmas de Carbono. En general, los pardmetros criticos para
calcular un espectro son:

Elemento quimico

Temperatura del plasma T’
Densidad del plasma N,

= Rango espectral sobre el que se calcula el espectro de emision

Cuadro 1: Tabla descriptiva de experimentos

Elemento quimico | Condiciones | Intervalo de energias
Carbono 80 eV, 10%cm =3 250-500 eV
Carbono 70 eV, 10> em 3 250-500 eV

Aunque son similares en cuanto a forma, es conveniente hacer notar la diferencia
en O6rdenes de magnitud de los espectros, siendo el segundo aproximadamente 2
ordenes de magnitud mds intenso que el primero.

Se definieron dos pares de valores de T y N, experimentales, cada uno de los
cuales determina un espectro sintético. El espectro a diagnosticar es el de intensidad,
que en el caso de los plasmas tratados, coincide con la emisividad del plasma. Se
realizaron dos diagnosis de cada experimento sintético para comprobar su robustez.

El rango de energia de la malla de fotones fue elegido entre 250 y 500 eV por
un motivo especial: este rango de energias corresponde a las emisiones del Carbono

17



Intensidad (ergfsr s cm 2 eV)

10

(=]

Figura 6: Carbono, espectro de emisién 80 eV, 102°cim =3, 250-500 eV

o

250

300

350 400
Energia de foton (V)

18

450

500




Intensidad (ergfsr s cm 2 eV)

Figura 7: Carbono, espectro de emisién 70 eV, 10*'¢cm ™3, 250-500 eV

107 B

=
e
T
|

15 ! ! ! 1 !

10
250 300 350 400 450 500

Energia de foton (V)

19



K-Shell. La diagnosis de las lineas espectrales en este rango de energias permite
obtener las temperaturas y densidades electrénicas de los plasmas que contienen el
Carbono.

Para simular la intensidad observada experimentalmente, la intensidad obteni-
da a partir del modelo teérico suele convolucionarse con funcién gaussiana de cierta
anchura, que representa el posible ensanchamiento de las lineas espectrales como g.
Sin embargo, tras las pruebas realizadas, esta convoluciéon no producia un ensan-
chamiento significativo en el rango espectral estudiado para las resoluciones expe-
rimentales tipicas entre 3 y 9 eV.

I (hyy) = /g(hl/ — hwy)I(hv)d(hv)

El espacio de basqueda comprendia temperaturas entre 5 y 200 eV y densidades
entre 10*® y 10?3 electrones por centimetro cdbico. Para discretizar el espacio de
btsqueda se emplearon 256 posibles combinaciones. La distancia entre los puntos
de la malla en el intervalo elegido fue de 0.76 eV en temperatura y de densidad
es de 0.019 en el exponente de la densidad, que indica una variacién estable de
aproximadamente 1 en todos los exponentes.

Tras una serie de pruebas, se determiné que los pardmetros que daban mejor re-
sultado fueron 0.5 para la probabilidad de mutacién y cruce, un factor de mutacién
igual a 3, 32 individuos por generacién y un maximo de 32 generaciones.

Anidlisis de experimentos sintéticos con ruido uniforme y gaussiano Los
espectros de intensidad fueron alterados mediante un ruido aleatorio uniforme de
entre el 80 % y el 120 % del valor de la intensidad de ese punto de la malla de energia
de fotones. A continuacion se utilizé DIPLA para diagnosticar ese espectro sintético.

Para el ruido gaussiano se procedi6é del mismo modo que para el caso anterior,
pero la distribucién de ruido aleatorio es gaussiana. Se multiplicé el valor de la in-
tensidad para una determinada energfa de fotén por el resultado de un valor alea-
torio segtn la distribucién normal gaussiana de media ;1 = 0 y de sigma o = 0,2.
La ecuacioén siguiente muestra la ecuacién de la gaussiana. La figura 8 muestra el
resultado de simular las distribuciones aleatorias.
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3.4.2. Anadlisis de espectros experimentales: experimentos de implosién
en OMEGA

Los experimentos diagnosticados fueron producidos en la OMEGA Laser Faci-
lity del Laboratory for Laser Energetics en Rochester, Nueva York [4, 3]. Los plasmas
fueron generados mediante la implosién de blancos esféricos de fusién de aproxi-
madamente 800 micras de didmetro inicial, conteniendo deuterio gaseoso y una pe-
quefia cantidad de argén que hace las funciones de trazador espectroscépico.

Los experimentos de OMEGA vienen dados por laminas fotograficas que mues-
tran la evolucién temporal de la cantidad de fotones (intensidad de la radiacién)
emitidos por el plasma para cada frecuencia. La diagnosis espectroscépica se rea-
liza sobre un instante particular del shot representado en la figura 9, extraida de
[3] mediante el cuadro rojo. Se propone la diagnosis de dos espectros distintos, co-
rrespondientes a dos instantes de tiempo distintos en la gréfica de evolucién del
plasma.

En las diagnosis OMEGA sélo se utilizé como criterio de parada la repeticion del
valor de la funcion fitness.

Con intencién de comprobar la robustez del algoritmo se realizaron 10 ejecu-
ciones de cada test para el espectro 1. Los tests fueron hechos con distinto nimero
de individuos por generacién para comprobar la variacién en la convergencia, el
tiempo de ejecucion y el nimero de generaciones.

La diagnosis del espectro 2 fue utilizada para realizar una metabtsqueda en
la que se intentaron averiguar los mejores valores de probabilidad de mutacién y
probabilidad cruce para esta serie de diagnosis en concreto. El espectro 2 fue diag-
nosticado tinicamente 5 veces con un ndmero de individuos de 16. Se realizé una
evaluacion del cambio en el tiempo de convergencia (medido en ntimero te iteracio-
nes y valorando el error cuadratico medio final) para distintos valores de la variable
de probabilidad de mutacién y de la probabilidad de cruce, utilizando los valores:
0.1,0.2,0.3,0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8 y 0.9 para ambos y contemplando todas las posibles
combinaciones, de modo que puede considerarse una bisqueda por fuerza bruta.

4. Resultados y discusién

4.0.3. Error relativo medio

El error relativo medio nos proporciona una buena estimaciéon media de la simi-
litud de los espectros, aunque ha demostrado no ser monoténicamente descendente
durante los experimentos.

De este modo, mientras que con la funcién fitness x? se penaliza fuertemente a
los espectros con valores de intensidades mayores que uno, con la funcién de error
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medio relativo la clave es la diferencia relativa, sin importar el orden de magnitud
absoluto de la diferencia.

Se encontro que el error relativo medio era interesante una vez la diagnosis habia
terminado y como una manera de obtener un valor cuantitativo de la similaridad
entre los espectros, de modo que mediante esta magnitud es posible comparar dos
procesos de diagnosis completamente distintos.

4.1. Analisis de espectro de emisién sintético
4.1.1. Sin ruido

La tabla 2 muestra el resumen de los resultados de los experimentos virtuales
realizados. El error relativo medio se mantiene bajo, en torno al 5%, asegurando
asi un buen nivel de similitud entre los espectros. Las figuras 10 y 11 muestran
la evolucién del espectro conforme el algoritmo genético va aproximdndose a la
solucion.

Cuadro 2: Resultados diagnosis de espectro sintético sin ruido

Ty N, Diagnosis Ty N, ErrorenTy N, E
80 eV, 102°cm =3 81.9 eV, 10207 23%,0% |57%
70 eV, 10%'em =3 | 69.27 eV, 1,11 x 10®cm =3 1%,1.1% 4.7 %

A continuacién se muestran unas figuras que muestran como evolucion6 el me-
jor espectro a lo largo de las generaciones del algoritmo genético. Se muestra el error
absoluto medio a lo largo de las generaciones y los espectros que mejor ajustan para
la primera generacion, la generacién en la mitad del proceso y la dltima generacion.

4.1.2. Ruido uniforme

Estos resultados ilustran de cierto modo la robustez del método de diagnosis. A
pesar de haber variado el espectro mediante un ruido aleatorio, los errores relativos
de temperatura y densidad se pueden considerar bajos. La evolucién del espectro
puede verse en las figuras 12 y 13.

4.1.3. Ruido gaussiano

Al igual que en los experimentos anteriores, los resultados en este caso propor-
cionan un buen acuerdo con la temperatura y densidad electrénicas. Sin embargo,
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Cuadro 3: Resultados diagnosis de espectro sintético con ruido uniforme

Ty N, Diagnosis Ty N, ErrorenTy N, | FE
80 eV, 10%%cm =2 | 81.4eV, 1,05 x 10?°%cm ™3 1.75%, 5% 8.8%
70 eV, 10* em™ | 69.56 €V, 1,07 x 10*em ™3 0.6 %, 7 % 9.2%

el error relativo medio en la intensidad de los espectros es alta, debido a las fluc-
tuaciones introducidas por el ruido gaussiano. Las figuras 14 y 15 muestran asi, la
evolucién del espectro.

Cuadro 4: Resultados diagnosis de espectro sintético con ruido gaussiano

Ty N Diagnosis Ty N, Erroren Ty N, E
80 eV, 10%°cm =2 | 80.41 eV, 9,64 x 10*cm =3 0.5%, 3.6 % 14.8 %
70 eV, 10*'em=3 | 69.46 eV, 1,02 x 10%cm 3 0.8%, 2% 14.5 %
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Figura 13: Diagnosis 70 eV, 10*'¢m ™3, 250-500 eV. Ruido uniforme
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Figura 14: Diagnosis 80 eV, 10*°cm 3, 250-500 eV. Ruido gaussiano
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Figura 15: Diagnosis 70 eV, 10*'¢m 3, 250-500 eV. Ruido gaussiano
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4.2. Analisis de un espectro de emisién experimental: Implo-
siones en OMEGA de blancos de deuterio dopados con argén

En este apartado se discuten los resultados de diagnosticar varios espectros de
OMEGA para comprobar la robustez del algoritmo frente a la variacién de varios
parametros.

Se hace notar que los tiempos de ejecuciéon no son significativos, ya que debido
a la utilizacion de la base de datos de espectros, los tiempos pueden variar depen-
diendo de si se generan soluciones ya almacenadas en la base de datos o deben
calcularse. Esto explica las diferencias de tiempo entre 16, 32 y 64 soluciones por
generacion.

Podemos realizar una normalizacién para averiguar el coste en tiempo de ejecu-
cién de una solucién. Para ello calculamos el nimero total de soluciones calculadas
y dividimos entre el tiempo total. Si se realiza el cdlculo para el espectro 1 obtenemos
17 centésimas de segundo por individuo. Este valor es mucho mds pequefio que los
8-30 segundos que tarda un calculo normal en ejecutarse, con lo que se deduce que
la utilizacién de la base de datos estd disminuyendo el tiempo de diagnosis en uno
o dos 6rdenes de magnitud.

4.2.1. Espectro de emisién de argén 1

La diferencia del error no es significativa para ntimeros de soluciones por gene-
racion (SPG) superiores a 8, convergiendo bastante bien para todos los SPG superio-
res al tiempo que se mantiene el nimero medio de generaciones en 7. De este estudio
se puede establecer en 16-32 el nimero adecuado de SPG a utilizar en diagndsticos
andalogos a este, dando asi un margen de confianza al algoritmo.

En particular se puede observar que para un SPG de 4 el algoritmo no logra una
convergencia aceptable, al no conseguir disminuir el error a valores cercanos a los
otros casos. Con poblaciones superiores a 32 el tiempo de ejecucion se dispara sin
mejorar apreciablemente el error final.
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Figura 16: Tiempo de ejecucion y valor de fitness frente a las soluciones por generaciéon
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Cuadro 5: Numero de generaciones medias para las diagnosis de Argéon en OMEGA
con varias SPG

NP° soluciones | N° medio de gens.
4 9
8 10
16 7
32 7
64 7
128 7
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Es valioso en este caso hacer una comparacién entre los tiempos de célculo que
se obtienen con el algoritmo genético y los obtenidos utilizando fuerza bruta. En
trabajos previos se han realizado diagnosis utilizando una base de datos de 30 x 30
espectros (30 valores de Ty 30 valores de IV.). El tiempo de cémputo estimado
para generar la base de datos es de aproximadamente 5 horas. Cualquier espectro
puede ahora diagnosticarse rdpidamente utilizando esa base de datos en un tiempo
del orden de pocos segundos. Sin embargo, el método anterior cubre un espacio de
busqueda de temperaturas y densidades mds pequefio que el que puede cubrir el
algoritmo genético, y el error cometido en los valores de Ty IV, puede ser significa-
tivo al mallar el espacio de busqueda en sé6lo 30 valores por variable.

Utilizando las caracteristicas de DIPLA para usar espectros de la base de datos
como generacion inicial, los tiempos de computo pueden acelerarse mucho, que
sin llegar a aproximarse a los pocos segundos del método anterior, permiten una
diagnosis mds precisa en un espacio de blisqueda mds amplio.

4.2.2. Espectro de emisién de argén 2

En este caso, en que pretendia buscarse los mejores valores de probabilidades de
mutacién y cruce para la diagnosis, los mejores resultados se obtuvieron con valores
del 0.5 en ambas variables, obteniendo con ellos un nimero de generaciones y un
error medio mds bajo.

Se traz6 la frontera de pareto en este caso entre niimero de iteraciones y error
cuadratico medio con el fin de seleccionar las soluciones de esta metabtsqueda.

La gréfica siguiente muestra los resultados més significativos, donde se ha tra-
zado la frontera de Pareto para las parejas de probabilidades de cruce y mutacién
que producen menos iteraciones y menor error absoluto medio. Los puntos de la
frontera se han marcado como probabilidad de cruce y probabilidad de mutacién
en tanto por uno en la gréfica.

Estos resultados permiten escoger con seguridad los valores de la frontera de
Pareto, que permitiran al algoritmo comportarse correctamente durante el proceso
de diagnosis.

Los resultados correspondientes a la frontera de pareto de la bisqueda se mues-
tran en la tabla 6. Los valores encontrados presentan el mejor acuerdo entre nimero
de generaciones, y por tanto, tiempo computacional, y valor final de la funcién fit-
ness. El compromiso de los valores 0.5 y 0.5 para probabilidad de cruce y mutacién
respectivamente parece muy apropiado para este tipo de diagnosis, logrando un
valor bajo de la funcién fitness y manteniendo el tiempo de ejecuciéon en margenes
tacilmente controlables.

Realizando el promedio de los 5 espectros encontrados con el caso [0.5, 0,5] ,
obtenemos la gréfica de la figura 20, donde el acuerdo visual es bueno.

36



Figura 19: Generaciones y valor final de la funcién de fitness segtn probabilidad de

cruce y mutacion
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Cuadro 6: Valores de niimero de generaciones y valor final de fitness de los puntos de

la frontera de pareto

% de cruce

% de mutacion

Valor de fitness

N° de generaciones

0.2
0.5
0.7
0.2

0.9
0.5
0.9
0.2

223100.0
186890.0
184230.0
168150.0

5

6
7
8
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Figura 20: Gréfica del mejor espectro medio para el caso: % de cruce 0.5 y % de mutacion
0.5

800
700 |
600 |
500 | |
400 ptt

200

Intensidad (erokr s o 24

200 | '

100 |

M, .

|:| | 1 | 1 | |
3=00 3600 3700 3800 34800 4000 4100 4200 4300
Energia de fobdn (e%)

38



5. Conclusiones

El presente trabajo ha demostrado la utilidad de emplear métodos inteligentes
de bisqueda para realizar diagnosis espectroscopica en plasmas de fusién en con-
diciones de confinamiento inercial.

Se han encontrado los pardmetros que proporcionan resultados correctos para
este tipo de diagnosis, siendo estos los mostrados en la tabla 7.

Cuadro 7: Valor més eficiente de los pardmetros evaluados

Parametro Valor
Soluciones por generacién | 16-32
Probabilidad de cruce 0.5

Probabilidad de mutacién | 0.5

Los tiempos de computo se mantienen dentro de los valores abordables en un
ordenador personal gracias al empleo de la base de datos de espectros, lograndose
en algunos casos, una diagnosis muy precisa en un corto plazo de tiempo.

6. 'Trabajo futuro

6.1. Ampliacién a multiobjetivo

La optimizacién mono objetivo produce buenos resultados de diagnosis en mu-
chos casos, pero no permite obtener nivel de detalle en el interior del ntcleo del
plasma en condiciones de ICFE.

Varios experimentos realizados [10, 9, 11] utilizando algoritmos genéticos multi
objetivos (en particular NSGA-II [2]) han permitido obtener temperaturas y densi-
dades espaciales en plasmas no homogéneos, cémo los plasmas reales encontrados
en condiciones ICF.

Una ampliacién de DIPLA utilizando el algoritmo NSGA-II permitiria desarrollar
diagnosis punteras para el plasma de fusién.
6.2. Determinaciéon de pesos w;

Como se sefial6 en el punto 3.2, la utilizacién del conjunto de espectros de una

poblacién para la determinacion estadistica de las incertezas crea un problema de
convergencia en el algoritmo genético. Se plantea la posibilidad de determinar los
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pesos no mediante una poblacién sino: 1) mediante los valores acumulados de todas
las iteraciones anteriores, 2) mediante valores fijos obtenidos de la base de datos o
3) mediante un supra proceso autoconsistente que englobe el algoritmo genético.

6.3.

Refinamiento

El algoritmo DIPLA puede ser mejorado de multiples formas:

= Esquema de paralelizaciéon multiproceso (en vez del multihilo actual), lo que

permitiria utilizarlo en un cluster de memoria distribuida.

Escalado de la precision del problema en varios aspectos: 1) Tamafio de la ma-
triz de tasas, 2) resolucioén de la malla de energias del espectro variable. Con
ello se acortaria el tiempo de computo de los espectros, refindndose la resolu-
cién conforme el algoritmo va acercandose a la solucién.

Utilizacién del algoritmo Levenberg-Marquardt cuando el algoritmo genético
se encuentre relativamente cerca del minimo. El Levenberg-Marquardt mini-
miza la funcién fitness de forma determinista a partir de una solucién inicial.
Es interesante aplicarlo una vez el algoritmo genético ha evadido los minimos
locales y localizado una solucién dentro del entorno de un minimo de la fun-
cién fitness.

Referencias

[1]
(2]

3]

The python standard library 2.6.2, —2009—.

K. Deb, Pratap. A, S. Agarwal, and T. Meyarivan. A fast and elitist multi-
objective genetic algorithm: NSGA-II. IEEE Transaction on Evolutionary Compu-
tation, 6(2):181-197, —2002—.

R. Florido, R. C. Mancini, T. Nagayama, R. Tommasini, ]J. A. Delettrez, S. P.
Regan, V. A. Smalyuk, R. Rodriguez, and ]J. M. Gil. Argon k-shell and bound-
free emission from OMEGA direct-drive implosion cores. High Energy Density
Phys., 6(1):70-75, —2010—.

R. Florido, T. Nagayama, R. C. Mancini, R. Tommasini, J. A. Delettrez, S. P.
Regan, V. A. Smalyuk, R. Rodriguez, and J. M. Gil. Analysis of time-resolved
argon line spectra from OMEGA direct-drive implosions. Rev. Sci. Instrum.,
79:10E310, —2008—.

R. Florido, R. Rodriguez, J. M. Gil, J. G. Rubiano, P. Martel, E. Minguez, and
R. C. Mancini. Modeling of population kinetics of plasmas that are not in lo-
cal thermodynamic equilibrium, using a versatile collisional-radiative model
based on analytical rates. Physical Review E, 80(5):056402-18, —2009—.

40



[6]

[7]

8]

[9]

[10]

[11]

C.]. Fontes, J. Abdallah Jr, C. Bowen, R. W. Lee, and Yu Ralchenko. Review
of the NLTE-5 kinetics workshop. High Energy Density Phys., 5(1-2):15-22,
—2009—.

David E. Goldberg. Genetic algorithms in search, optimization and machine lear-
ning. Addison-Wesley, —1989—. Book on genetic algorithms.

J. G. Rubiano, R. Florido, C. Bowen, R. W. Lee, and Yu Ralchenko. Review
of the 4th NLTE code comparison workshop. High Energy Density Phys., 3(1-
2):225-232, —2007—.

L. A. Welser, R. C. Mancini, J. A. Koch, N. Izumi, H. Dalhed, H. Scott, T. W.
Barbee, R. W. Lee, I. E. Golovkin, F. Marshall, ]. Delettrez, and L. Klein. Analysis

of the spatial structure of inertial confinement fusion implosion cores at omega.
J. Quant. Spectrosc. Radiat. Transf., 81(1-4):487-497, —2003—.

L. A. Welser, R. C. Mancini, J. A. Koch, N. Izumi, S. J. Louis, I. E. Golovkin, T. W.
Barbee, S. W. Haan, J. A. Delettrez, F. ]. Marshall, S. P. Regan, V. A. Smalyuk,
D. A. Haynes, and R. W. Lee. Multi-objective spectroscopic analysis of core

gradients: Extension from two to three objectives. ]. Quant. Spectrosc. Radiat.
Transf., 99(1-3):649-657, —2006—.

Leslie A. Welser. Processing and Analysis of X-ray Line Spectra and Multi-
Monochromatic X-ray Images for Implosion Core Gradient Determination. PhD the-
sis, —2003—.

41



