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Sammandrag

Fusion ar en fornybar energikélla som bygger pa att man slar samman latta atomer
for att utvinna energi. Ett av dagens problem med fusionsreaktorer d&r uppkomsten
av turbulenta instabiliteter i fusionsplasmat, dessa begransar mojligheterna att fa ut
mer energi dn vad som forbrukas. Denna rapport amnar till att oka forstaelsen for
hur maskininldrningsmodeller forutsager instabiliteterna i plasmat i en fusionsreaktor.
Detta gjordes genom att konstruera neurala nétverk i olika konfigurationer som
tranades pa en dataméngd producerad av den numeriska modellen QuaLiKiz, som
berdknar tillvixten av turbulenta instabiliteter i plasmat. Inledningsvis gjordes detta
genom att konstruera en autoencoder for att se hur mycket QualiKiz-datan kan
komprimeras. Darefter undersoktes vilka parametrar som var mest relevanta for att
prediktera hur snabbt instabiliteter vixer pa elektronskalan. Efter detta undersoktes
hur parametrarna kan kombineras for att underlétta analys av det neurala nétverket.
Slutligen analyserades relationerna mellan de relevanta parametrarna via scatter-
plots. Resultaten indikerar att tillvixthastigheterna pa elektronskalan som berdknats
av QuaLiKiz har en lagdimensionell representation i tva datapunkter. De viktigas-
te storheterna for att representera instabiliteterna pa elektronskalan verkar vara:
elektrondensitetsgradienten, elektrontemperaturgradienten, kollisionalitet, sakerhets-
faktor, magnetisk skjuvning, jon-elektrontemperatur-ratio och effektivt atomnummer
i plasmat. Resultaten visar dven att analysen av det neurala natverket kan underlat-
tas genom att dela upp den neurala nétverkstrukturen i olika grenar. Med denna
metod kan darmed relationerna mellan storheterna som paverkar instabiliteterna i
fusionsplasmat lattare faststéllas.

Nyckelord: Maskininlarning, neurala natverk, fusionsplasma, QuaLiKiz, turbulenta
instabiliteter.



Construction of interpetable neural networks for analysis of the QuaLiKiz-model
Investigation of how neural networks predics intabilities in a fusion plasma
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Abstract

Fusion is a renewable energy source that is based on colliding light atoms in order
to extract energy. One of the challenges present in existing fusion reactors is the
occurrence of turbulent instabilities in the fusion plasma, which inhibit the ability to
extract more energy than what is consumed. This report aims to increase understan-
ding of how machine learning models predict instabilities in plasma within a fusion
reactor. This was achieved by constructing neural networks in various configurations
trained on a dataset produced by the numerical model QuaLiKiz, a model which
calculates the growth of turbulent instabilities in the plasma. Initially, an autoencoder
was constructed to assess the compressibility of the QuaLiKiz data. Subsequently,
the most relevant parameters for predicting the growth rates of instabilities on the
electron scale were investigated. Following this, the combination of parameters to
facilitate neural network analysis was explored. Finally, relationships between relevant
parameters were analyzed via scatter plots. Results indicate that growth rates on
the electron scale computed by QualiKiz have a low-dimensional representation
in two data points. The key variables for representing electron-scale instabilities
appear to be: electron density gradient, electron temperature gradient, collisionality,
safety factor, magnetic shear, ion-to-electron temperature ratio and effective atomic
number in the plasma. Furthermore, the analysis of the neural network can be aided
by dividing its structure into different branches. With this method, relationships
between variables affecting the instabilities in fusion plasma can be more easily

established.

Keywords: Machine learning, neural networks, fusion plasma, QualLiKiz, turbulent
instabilities.
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Lista med forkortningar

Nedan foljer en lista med forkortningar som anvands i rapporten, listade i alfabetisk
ordning;:

Adam Adaptive Moment Estimation
DNN Dense Neural Network

ETG Electron Temperature Gradient
ITG Ion Temperature Gradient
MAE Mean Absolute Error

MSE Mean Squared Error

ReLU Rectified Linear Unit

TEM Trapped Electron Mode
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1

Introduktion

1.1 Bakgrund

Enligt International Energy Agency star kdrnkraft idag for “cirka 10 procent av
virldens elproduktion” [1]. Principen som denna kérnkraft bygger pa kallas fission
och den nyttjar den energi som frigérs da atomkérnor klyvs. Férutom den stabila
energitillforsel som fission erbjuder tillkommer manga problem. Ett av dessa problem
ar det seglivade radioaktiva avfall som utgor processens restprodukt.

Ett annat problem ar att fissionskraft ar beroende av uran eller plutonium for att
fungera. Dessa kdrnbranslen ar begransade och farliga ravaror. Dessutom finns det
en potentiell risk for hardsmaélta i fissionsreaktorer. Reaktionen skenar da utom
kontroll vilket kan fa forodande konsekvenser, ett exempel pa en sadan incident ar
Fukushima-olyckan 2011 [2].

Ett alternativt koncept ar fusionskraft, vilket bygger pa den energi som frigors da
atomer slas samman. Fusionskraft saknar manga av nackdelarna hos fissionskraft.
For det forsta bestar reaktionens huvudsakliga restprodukt av helium, som &r en
ofarlig ddelgas. For det andra drivs reaktionen av viteisotoperna deuterium och
tritium istéllet for uran eller plutonium. Deuterium &ar stabilt och forekommer i
naturligt vatten [3]. Tritium emellertid ar radioaktivt men ar en av de minst farliga
radionukliderna da stralningen som avges ar svag [4]. Utover detta finns det ingen
risk att fusionsreaktionen skenar da det krévs véldigt noggranna forhallanden for att
uppratthalla reaktionen. Daremot kan kraftfulla urladdningar i fusionsplasmat ske
vilket kan skada reaktorn drastiskt, detta paverkar dock endast reaktorn och utgor
ingen fara for allménheten [5].

Dagens problem ar att lyckas utforma en fusionsreaktor som har tillrackligt hog
verkningsgrad for att man ska kunna utvinna mer energi &n vad som forbrukas for att
upprétthalla reaktionen. Detta har visat sig vara ett vildigt komplext problem, men
med hjalp av numeriska modeller kan man lattare analysera och utforska de extrema
forhallanden som kravs for att kontrollerat 6verskrida den starka karnkraften hos
atomen.

Modeller av naturliga processer kan sammanvavas till en numerisk modell. Ett
exempel pa en av dessa numeriska modeller ar QualiiKiz som berédknar tillvixten
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av turbulenta instabiliteter i plasmat som anvands vid fusion. Dessa instabiliteter
styr till stor del transporten av partiklar och energin i plasmat. Instabiliteterna
kan resultera i att partiklar lacker ut ur det inneslutande magnetfiltet i reaktorn,
vilket begransar mojligheterna att upprétthalla plasmat [6]. Man har tidigare skapat
surrogatmodeller av QualiiKiz dér neurala nétverk tranats med data fran QuaLiKiz
for att snabba upp tiden for att na en prediktion [7]. Detta eftersom QuaLiKiz kraver
en lang berdkningstid jamfort med tiden det tar att gora en prediktion med ett
neuralt natverk.

Ett problem med neurala néatverk ar att bakgrunden till de prediktionerna som ges
av modellen ar svarforklarade. Det ar inte enkelt att forsta exakt hur inputs paverkar
outputs vilket har lett till att neurala natverk ofta kallas for svarta lador. For att
kunna fa inblick i vilka val som gors av det neurala natverket kravs darmed analys av
natverkets arkitektur och hur denna paverkar modellens tolkbarhet. Att férsta hur en
modell gor sina prediktioner ar viktigt da det gor det lattare att lita pa prediktionerna
och underlattar felsokning av modellen. Saledes &mnar detta projekt att, genom att
utforska sambandanden mellan in- och utdata i QualiKiz-dataméngden, bidra med
okad forstaelse inom fusionsforskning och underlatta vid framtida konstruktion av
surrogatmodeller av QuaLiKiz.

1.2 Syfte

Projektet stravar mot att fa en battre forstaelse for hur de maskininlérningsmodeller
som anvénds inom fusionsforskning gor sina prediktioner. Syftet ar att modellerna ska
bli mer tolkbara, vilket kan mynna ut i ny kainnedom om fysiken som representeras
av QuaLiKiz. Nagra fragor som behandlas i rapporten éar:

o Hur mycket kan datan om instabiliteternas tillvaxthastigheter som predikteras
av QualLiKiz komprimeras?

o Vilka inputparametrar ar mest relevanta for prediktionen av tillvixthastighe-
terna?

o Hur kan olika inputparametrar kombineras i det neurala nétverket for att finna

en natverksarkitektur som ér lattare att analysera men samtidigt ger ett lagt
fel?

o Kan analys av parameterkombinationer ge insikt i relationerna mellan de
fysikaliska storheterna och instabiliteternas tillvaxthastighet?
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1.3 Avgransningar

QuaLiKiz berdknar instabiliteter vid spatiala skalor fran jon- till elektronniva. Detta
arbete undersoker endast instabiliteternas tillvixthastigheter och huvudsakligen
tillvaxthastigheterna pa elektronskalan.

Ytterligare en avgransning ar att endast tillvaixthastigheten hos den starkaste insta-
biliteten som QualiKiz berdknar analyseras, d&ven om QuaLiKiz ocksa kan berdkna
den nést starkaste instabiliteten.
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2.1 Fusion

Fusion innebér att tva atomkarnor slas samman och bildar en tyngre kérna. Energin
som behover tillforas eller avges i reaktionen ar skillnaden mellan bindningsenergierna
hos atomerna fore och efter reaktionen. For latta atomkéarnor ékar bindningsenergin
med fler nukleoner vilket gor det mojligt att utvinna energi genom att sla samman
tva latta atomer och skapa en tyngre och starkare bunden atomkérna [8].

Den vanligaste metoden for att skapa gynsamma forhallanden for kontrollerad fusion
ar magnetisk inneslutning av plasma. Kraften som partiklarna upplever ar, med
hénsyn tagen till laddade partiklars paverkan av Lorentz-kraften i magnetfalt:

F =qv x B, (2.1)

dar ¢ ar laddning, v ar hastigheten och B ar magnetfaltet. Ekvation 2.1 medfor att
partikeln enkelt kan rora sig i samma riktning som magnetféltet eftersom kraften da
ar noll. Om den ror sig vinkelratt mot faltet far den en cirkular bana med fix radie.
Av detta foljer att laddningar ror sig spiralformat runt magnetiska faltlinjer.
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Inre poloidala filtspolar
(Primér tranformatorkrets) _ N
Yttre poloidala faltspolar

Poloidalt magnetfilt -, . . :
(for positionering och formning av plamat)

7

Toroidala faltspolar

Resulterande spiralformat
magnet il

Toroidalt magnetfilt
Elektrisk strém i plasmat
(Sekundir transformatorkrets)

Figur 2.1: Schematisk bild av tokamak som visar magnetfaltens faltlinjer samt
resulterande magnetfilt [9, omarbetat], CC-BY 3.0.

En realisering som minskar partikelforlust dr anvandning av speciellt utformade
reaktorer med donut-form som kallas tokamaker. En schematisk bild av en tokamak
visas i figur 2.1. Inuti tokamaken skapas ett torodialt magnetfilt med hjalp av strém
genom en rund solenoid utanpa tokamaken. Féltet blir svagare mot den yttre kanten
av torusen, vilket skapar instabiliteter av partiklarnas omloppsbanor. Darav kréivs
ytterligare ett palagt filt som &ar poloidalt. Effekten av bada falten ar partiklar
som ror sig likt en helix runt torusen [8]. Dock sker avvikelser frén en perfekt
sadan bana som foljer faltlinjerna pa grund av exempelvis skjuvningshastigheten och
magnetféltsgradienter, vilket kan leda till mikroinstabiliteter i plasmat [6].

2.1.1 Instabiliteter i plasmat

For att studera och arbeta med tokamaker krévs en forstaelse for den turbulenta
transporten som uppkommer fran mikroinstabiliteter i plasmat. Dessa instabiliteter
styr till stor del transporten av partiklar och energi i plasmakarnan och begrénsar
mojligheterna att upprétthalla inneslutning av hog temperatur och densitet i plasmat
[6]. Exempel pa instabiliteter som leder till turbulent transport i plasmat ar: on
temperature gradient (I1TG), electron temperature gradient (ETG) samt trapped
electron mode (TEM) [10]. ITG-instabiliteter uppkommer da temperaturen i plasmat
inte ar jamnt fordelad vilket skapar temperaturgradienter. Nér temperaturgradienten
fluktuerar gor detta att partiklar med olika laddning separeras. Detta skapar ett
elektriskt filt i den poloidala riktningen vilket gor att jonerna transporteras i plasmat.
Denna transport av jonerna forstarker instabiliteten ytterligare pa den yttre sidan av
tokamaken. ETG-instabiliteter uppkommer pa samma sétt fran temperaturgradienten
men med andra spatiala skalor och innebér att elektronerna transporteras istéallet for
joner [11]. Eftersom elektronskalan dr mycket mindre &n jonskalan har oftast ITG-
instabiliteten en mycket storre paverkan pa turbulensen an ETG. TEM-instabiliteten

6
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uppkommer pa grund av att magnetfiltets styrka varierar i tokamaken. Detta gor att
elektroner som inte har tillrackligt hog rorelseenergi inte klarar av att rora sig runt
hela tokamaken utan istallet ror sig fram och tillbaka pa ena sidan av tokamaken
[10].

2.2 QuaLiKiz

QuaLiKiz dr en numerisk modell som modellerar instabiliteternas tillvaxthastigheter,
alltsa hur snabbt mikorinstabiliteterna i ett tokamakplasma vaxer for olika vag-
nummer [12]. Dessa vagnummer ar representerade som 18 k,-index, i ett sa kallat
growth rate spectrum, i den outputdatamangd som utgjorde projektets test- och
traningsdata. De forsta 9 av dessa 18 index representerar tillvixthastigheterna for de
starkaste instabiliteterna i ITG-spektrumet medan resterande 9 index representerar
tillvaxthastigheterna for de starkaste instabiliteterna i ETG-spektrumet. Utéver
dessa 18 index finns det ytterligare 54 index i outputdataméangden som representerar
andra tillvaixthastigheter och realfrekvenser i plasmat, men dessa anvénds inte i detta
arbete. Ett exempel pa growth rate spectrum for ITG och ETG visas i figur 2.2.

Tillviaxthastighet per vagindex i growth rate spectrum
1.4 1

1.2 1

= = = —
=S (=3} [e] (=
L L L L

Tillvixthastighet [1/s]

I
[§8]
L

S
(=]
1

0123456 7891011121314151617
k, - index

Figur 2.2: Exempel pa growth rate spectrum hamtad fran outputdataméngden
som anvénds for traning av de neurala nitverken. Y-axelns enhet &r normaliserad
frekvens dér s ar sekunder. k, - index 0-8 ar ITG-spektrum och k, - index 9-17 ar
ETG-spektrum. Det ér endast dessa 18 index som behandlas i detta arbete.

De instabiliteter som modelleras i QuaLiKiz ar ITG, ETG samt TEM [6]. Simulering-
en baseras pa numeriska losningar av differentialekvationer som beskriver plasmat i
tokamaken. Inputparametrarna till QualLiKiz paverkar variablerna i differentialekva-
tionerna och saledes losningarna till dessa. QuaLiKiz inputparametrar visas i tabell
2.1.
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Tabell 2.1: Inputparametrar i QualLiKiz.

Inputvariabel Namn i QuaLiKiz
Norm. tryckgradient alpha (a)

Norm. elektrondensitetgradient Ane (A,.)

Norm. jondensitetgradient for deuterium | AniO (A1)

Norm. elektrontemperaturgradient Ate (Ag)

Norm. jontemperaturgradient

A0 (Auo)

Rotationsgradient

Autor (Autor)

ExB skjuvningshastighet

gammak (vg)

Kollisionalitet *

logNustar (vy)

Toroidalt machtal T

Machtor (My)

Norm. jondensitet for jonslag 1 ¥

normnil (N,;)

Sékerhetsfaktor

q
Magnetisk skjuvning smag (8)
Jon-elektrontemperatur-ratio Ti-Te0 (7)
Norm. radiell position X
Effektivt atomnummer i plasmat I Z eft (Zesy)

* Ett matt pa hur ofta partiklarna kolliderar (byter riktning).

t Plasmats rotationshastighet i forhallande till ljudhastigheten.

¥ Jonslag 1 ar litta fororeningar med Z = 1-10, se ¥.

§ Forhallande mellan toroidalt och poloidalt magnetfilt.

¥ Viktat medelvirde, okat atomnumer hirstammar fran féroreningar fran
exempelvis reaktorviggen.

2.3 Maskininlarning

Maskininldrning innebéar att man anvander datorprogram som forsoker lara sig av
data. Programmen &r skrivna med en algoritm som forsoker hitta monster i data
eller forutsiaga resultat utifran den givna datan utan att varje specifikt scenario finns
beskrivet i koden. Algoritmen tranas pa datan och skapar sedan sin egen logik utifran
datan [13]. Maskininlarningsalgoritmen bygger pa att man har en modell M som tar
indatan X och genererar utdatan Y enligt ¥ = M ()Z , ). Hur modellen 6versétter
indatan till utdatan bestams av modellens vikter, w, som justeras genom traning av
modellen [14].

For att kvantifiera hur vil en modell kan gora prediktioner anvénds en kostnadsfunk-
tion C(w). Vanliga sadana ar medelkvadratfelet (MSE),

— 1 N A
MSE() = =3 (yi — i)’ (2.2)
i=1
eller medelabsolutfelet (MAE),
1 N
MAB(E) = 3" | — ) (2.3

@
Il
—
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Har &ar y; det korrekta vardet och ¢; det predikterade vardet. Kostnadsfunktionen
anvands bade i trdningen av modellen och for att méata hur vial modellen fungerar pa
data den inte tranats pa. Nar man tranar modellen vill man minimera kostnadsfunk-
tionen. En vanlig optimeringsalgoritm for detta &r Gradient descent. Algoritmen kan
sammanfattas till tre steg enligt [13],

1. Borja med vektor med slumpade vikter wy.

2. Vid iteration n:

i. Evaluera kostnadsfunktionens gradient med avseende pa vikterna vid ,,
VCn = V@C(Uj)’w:wn

ii. Valj en steglangd 7,,. Hastigheten kan vara samma for alla iterationer eller
minska enligt nagon funktion.

iii. Justera vikterna genom att ga i riktningen som har en negativ gradient:
W1 = Wy, — N, VO,.
3. Upprepa tills att VC,, ér mindre dn nagot valt varde eller efter ett visst antal
iterationer.

En annan vanlig optimeringsalgoritm ar Adaptive moment estimation (Adam) som
fungerar pa samma sétt som Gradient descent, men den inkluderar &ven en moment-
parameter. Denna tittar pa tidigare riktningar algoritmen har gatt i for att prediktera
ifall gradienten forvintas fortsitta i denna riktning och darmed oka steglangd for att
effektivisera berdkningar. En for liten steglingd gor att det tar langre tid att hitta
optimala vikter och modellen fastnar lattare i lokala minimum av kostnadsfunktionen.
Ett lokalt minimum &r inte nddvandigtvis det minsta modellfelet som kan uppnas
utan malet ar att hitta ett globalt minimum. A andra sidan kan en for stor steglingd
gora att modellen aldrig konvergerar, det vill siga att inget minimum hittas eftersom
for drastiska dndringar sker. Optimeringsalgoritmer sasom Adam hjélper till att
forhindra dessa problem, men det édr inte garanterat att problemen ej uppstar anda.

Datan som anvénds for maskininlérningsmodeller delas ofta in i tre delar [13]:

o Tréningsdata, som anvands for att trana modellen.

» Valideringsdata, som anvénds for att se hur bra modellen fungerar efter tra-
ningen och for att sedan justera hyperparametrar som exemepelvis inlarnings-
hastighet.

o Testdata, som anvinds som ett slutgiltligt test for hur bra prediktioner som
modellen kan gora.

2.4 Neurala Natverk

Detta arbete anviander sig av en del inom maskininlarning som kallas fér neura-
la natverk. Principen bakom neurala nétverk grundar sig i hur biologiska system,
exempelvis hjarnan, interagerar genom att skicka elektriska signaler mellan neu-
roner dar kopplingarna modifieras allteftersom ny traning fas. Detta teoretiseras
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med skapandet av en arkitektur som innehéaller godtyckligt manga lager av noder
(artificiella neuroner), med funktioner som kopplar dem till varandra [13].

Figur 2.3 visar en schematisk bild pa ett neuralt natverk och en enskild nod i ett
neuralt natverk.

Gomt lager

wo
T1 . .
Aktiveringsfunktion
Ty —¥2 2 > z
w3
T3
wi
T
(b)

Figur 2.3: Figur a visar ett neuralt narverk med ett gomt lager.
Figur b visar en enskild nod i ett neuralt nétverk.

Varje nod genererar en signal z enligt,

z=f (i w;T; + wo> ) (2.4)

i=1

Noden applicerar aktiveringsfunktionen f pa en summa av insignalerna xi, ..., x,
viktad med vikterna wy, ..., w,. I aktiveringsfunktionen anvands ocksa en konstant
term wy, sa kallad bias. Ett lager med M stycken noder genererar da signalerna,

zj=f (Z WwyiTj; + ij) : (2.5)
=1

dar j = 1,..., M. Signalerna som skapas i lagret kan sedan anvindas som insignaler i
ett nytt lager med noder vilket genererar K stycken utsignaler,

M
Y= f (Z W25 + ’wko) , (2.6)
j=1

dar k =1, ..., K [15]. Det neurala néatverket kan goras mer komplext genom att man
lagger till fler lager mellan input- och outputlager. Dessa lager kallas for “gémda
lager”.

10
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Aktiveringsfunktionen gor det mojligt for modellen att skapa icke-linjéra signaler
vilket mojliggor for natverket att hantera mer komplex data. Valet av aktiverings-
funktion paverkar saledes hur modellen presterar och vilken aktiveringsfunktion som
presterar bast beror pa datan som ska analyseras. En vanlig aktiveringsfunktion ar
ReLU,

frerv(z) = maz (0, z), (2.7)

som ar 0 for negativa virden och linjér for positiva virden pa x.

Neurala natverk ar mycket anviandbara da de kan fungera som flexibla funktions-
approximatorer. Néatverket blir valdigt bra pa att prediktera den typ av data den
tranas pa vilket gor att man potentiellt kan trédna en modell som ger pricksidkra
prediktioner av en output fran inputs trots att relationen mellan input och output
ar komplicerad.

2.4.1 Autoencoders

En typ av neurala natverk som ofta anviands for att kunna lagra information med
mindre minne ar autoencoders, vars syfte ar att aterskapa data av samma typ som
den trénas pa. Figur 2.4 visar en schematisk bild pa en autoencoder. Processen bestar
av en encoder som komprimerar datan till ett visst antal latenta noder som &r férre
till antal &n inputnoderna. Ju farre antal latenta noder, desto mer tvingas modellen
att endast behalla information om de mest 6vergripande dragen. Darefter kommer en
decoder vars uppgift ar att rekonstruera datan. Malet &r alltsa att input ska vara lika
med output, men inte for godtyckliga dataset utan helst bara for data som liknar
datan den tranats pa. Detta ar viktigt for att modellen ska bli anviandbar, darfor att
den i sa fall kan ge kinnedom om tidigare okénda egenskaper och samband i datan.
Exempelvis kan antalet latenta noder som autoencodern lyckas aterskapa datan pa
inom ett givet felintervall ge insikt om hur fa parametrar som kravs for att beskriva
de évergripande moénster som finns i datan [16].

Encoder Decoder

Figur 2.4: Schematisk bild av en autoencoder med tva latenta noder och med ett
gomt lager i encoder och decoder.

11
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2.4.2 Grenmodeller

Generellt gar det inte att se varfor ett neuralt nétverk gor en viss prediktion. Betrakta
det enkla sambandet y = a(b + ¢) for olika inputs a,b och c. Ekvivalent kan det
skrivas y = ab + ac. Ett neuralt natverk som lyckas aterskapa sambandet kan ha
hittat antingen det forsta, andra, eller nagot ytterligare satt. For att kunna analysera
hur nédtverket predikterar har det under projektets gang utvecklats en alternativ
neural natverksstruktur som givits namnet grenmodell.

Grenmodellen bygger pa att man, istéllet for ett Dense Neural Network (DNN) dér
alla parametrar gar in i samma neurala natverk, delar upp nétverket i mindre neurala
niatverk som enbart behandlar vissa av inputparametrarna. Exempelvis for sambandet
ovan kan tva olika konstruktioner skapas, vilka visas i figur 2.5: En grenmodell dér b
och ¢ paras ihop till en output, som sedan blir input till en ihopparning med a likt
Figur 2.5a. Alternativt en grenmodell dar a paras ihop med bade b och ¢ till input i
nasta del av nédtverket som i figur 2.5b. Modellfelen borde bli i princip lika stora for
dessa natverk eftersom bada alternativen ar likvardiga satt att uttrycka datan pa.

b \
\ NN1
. S . b / \
/ I —
\ NN2 /
(a) Grenmodell for y = a(b + ¢) (b) Grenmodell for y = ab + ac

Figur 2.5: Tva alternativa uppbyggnader av en grenmodell, med flera sammankopp-
lade neurala natverk, som predikterar y.

Naturligtvis ar sa inte alltid fallet att felen blir samma, vilket &r beroende pa det
bakomliggande sambandet och pa vilka séitt det kan representeras. Med denna
insikt ar ett sitt att angripa svarta-ladan-problemet att skapa grenmodeller som
systematiskt parar ihop parametrar pa olika satt till en output och sedan hitta
modellen med lagst fel.

Fordelen med en grenmodell jamfort med ett DNN ar att natverksanalys underlattas
da man kan visualisera forhallandet mellan input-datan i varje gren och dess lokala
output. Detta kan goras med scatter-plots som plottar tva parametrar mot varandra
med det predikterade virdena som fargskala, eftersom varje neuralt delnatverk har
tva inputs.
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3

Metod och Delresultat

Detta kapitel presenterar de undersokingar som genomforts i denna studie. Inlednings-
vis presenteras de hyperparametrar som anvéindes fér maskininlarningsmodellerna.
Dérefter presenteras de metoder som anvéints samt delresultat fran tidiga undersok-
ningar. For samtliga datorberdkningar anvandes Python. Maskininlarningsmodellerna
konstruerades med Python-biblioteket Keras i Tensorflow. Samtlig traning- och
testdata normaliserades var for sig med MinMaxScaler.

3.1 Hyperparametrar

Vid konstruktion av samtliga modeller anvindes optimiseringsalgoritmen Adam
och kostnadsfunktionen MSE. Adam &r berdkningsmaéssigt effektiv samt lamplig
for problem med mycket data. MSE valdes da den ar bra pa att straffa mycket
avvikande varden eftersom kostnaden ér kvadrerad. For validering valdes 100 000
slumpmassiga datapunkter ut fran traningsdatan och de 6vriga 4 900 000 anvandes
for sjalva traningen.

Batchstorleken, vilket representerar antalet datapunkter som observeras innan vik-
terna justeras, valdes till 500 och 500 000 datapunkter fér undersokningen med
autoencoder (se avsnitt 3.5) och 1000 datapunkter for 6évriga undersokningar.

Antalet traningsepoker, det vill sdga hur manga ganger varje individuell datapunkt
anvands vid traning eller validering av modellen, var 1 epok for majoriteten av
undersokningarna. Ett undantag gjordes i undersokningen med autoencoder i avsnitt
3.5, dar bade 1 epok och 150 epoker anvandes.
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3.2 Metodupplagg

I figur 3.1 visas vilka steg som tagits under projektets gang. Pa grund av syftet har
behovet funnits att tillimpa flera metoder som bygger pa resultat fran féregaende
metod.

Delresultat: Resultat: |
. | ooiesu tat: Natverksstruktur
Datamingdanalys —>Histogram av data & — T
Korrelationsmatris
@ Framatkonstruktion
Linjir modellvs | Delresultat: DNN ﬁ
DNN battre dn linjar
@ —>  Grenmodeller —> Analys av nitverken
Konstruktionav | Delresultat: Tva | i
autoencoder latenta noder Resultat: Scatter
lots av forhélland
@ Bakéatkonstruktion poms av oratance
Delresultat: 7 mest i
Parameteranalys g — .
viktiga parametrar Resultat: Paverkan | |
av dubletter

Figur 3.1: Uppldgg av projektets metoder och tillhérande resultat. Fargerna
markerar delmetoderna samt deras tillhérande delresultat. De vita pilarna markerar
den kronologiska ordningen i vilken metoderna utfordes. De svarta pilarna markerar
delresultaten som producerats fran delmetoderna samt de metoder som sedan baserats
pa dessa delresultat.

3.3 Datamangdanalys

Inledningsvis undersoktes dataméngden fran QuaLiKiz som bestod av trianings-
och testdata pa 5 respektive 3 miljoner matningar. Datan av speciellt intresse vid
analysen var growth rate spectrum, vilket bestod av 18 kolumner, varav de sista 9
inneholl datan for tillvaxthastigheter pa elektronskalorna. Traningsdatan hade 5
miljoner rader och testdatan 3 miljoner rader. Det plottades for varje k,-index hur
manga procent av datan som var storre an noll och maxvérdet for varje k,-index,
dessa figurer aterfinns i appendix A.1. En liknande analys gjordes dven for input-
parametrarna, vilket bestod av 15 kolumner i gruppen input. En korrelationsmatris
for alla parametrar skapades och histogram med fordelningen plottades for varje
inputparameter. Korrelationsmatrisen och histogrammen aterfinns i appendix A.2.

3.4 Jamforelse mellan en linjar modell och DNN

Da neurala natverk generellt sett dr mer komplexa och darav mer berakningstunga an
linjara modeller var det lampligt att genomfora en jamforelse mellan en linjar modell

14



3. Metod och Delresultat

och ett neuralt natverk. Som ndmnt i avsnitt 1.3 undersoker detta arbete endast
tillvaxthastigheter pa elektronskalorna. Darav undersoktes endast prediktionerna for
k,-index 9 till 17, vilket motsvar elektronskalor. Alla 15 inputparametrar togs med i
prediktionerna. Om den linjédra modellen skulle visa sig vara lika bra finns det ingen
fordel med att anvinda ett neuralt nidtverk for att prediktera instabiliteterna.

Inledningsvis skapades en linjar modell med ReLLU pa outputen genom att konstruera
ett neuralt ndtverk med endast ett lager, som da gav outputs med predikterade
elektronskalor y, pa formen y, = frery(Wro + Wk1T1 + WraTe + ... + Wi15215) enligt
ekvation 2.7. Konstanterna wyo och resterande wy; motsvarar bias respektive trana-
de vikter, och z; &r inputparametrarna. Maskininlarning anvindes for den linjara
modellen for att kunna applicera ReLLU pa outputen vilket ger en rattvis jamforelse,
da exakt 0 kan predikteras ldttare samt att viarden under 0 ar ointressanta da till-
vaxthastigheterna inte ar negativa i QualiKiz-dataméngden. Darefter konstruerades
ytterligare ett neuralt nidtverk med 2 gémda lager med 50 noder vardera. Slutligen
tranades modellerna for att prediktera outputen med k,-index 9-17 och MSE fran
testdatan mattes. Detta genomfordes 30 ganger och medelfelet fran de 5 matningarna
med lagst fel noterades.

3.4.1 Delresultat fran jamforelse

Jamforelsen mellan en linjar modell och ett DNN gav delresultaten i figur 3.2. Figuren
visar de 5 basta matpunkterna fran 30 trédningar av en linjir modell och ett DNN.
Resultaten tyder pa att en linjar modell inte kan minimera felet till mindre &n 0,0015
medan det dr mojligt for ett DNN att minimera felet till mindre &n 0,001. Detta
indikerar att ett DNN ar en battre modell for att prediktera instabiliteterna i plasmat
pa elektronskalan jamfort med en linjar modell.

MSE {6r linjir modell och DNN (5 ldgsta av 30 trdningar)
0.0016

"
0.0015 - =

0.0014 A
0.0013
0.0012
0.0011 ~

MSE [1/5?]

0.0010 (]
0.0009
0.0008 -

0.0007 1

Linjédr modell  Neuralt niitverk

X Medelfel for 5 ldgsta: 0.0016 X Medelfel for 5 ldgsta: 0.0010

Figur 3.2: De 5 lagsta felen fran 30 tréaningar av ett DNN och linjar modell.
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3.5 Konstruktion av autoencoder

Nagra olika neurala natverk i form av autoencoders skapades for att undersoka
hur manga latenta noder som kravdes for att kunna aterskapa trédningsdatan for
growth rate spectrum med godtagbart fel. Testet anvandes for att ge en indikation
om hur mycket det gar att komprimera tillvixthastigheterna men anda bibehalla
den viktigaste informationen. Detta var sarskilt viktigt for att veta vilken arkitektur
neurala natverk i senare undersékningar skulle ha (grenmodeller i avsnitt 3.7), da
man inte kan anvéinda firre grenar &n minsta antalet mojliga latenta noder.

Initialt byggdes olika autoencoders utan gémda lager med 1-9 latenta noder. Hyper-
parametrarna som valdes var batchstorleken 500 och 1 traningsepok vilket ger 9800
traningsiterationer, alltsa hur manga ganger vikterna uppdateras. Dérefter plottades
valideringsfelet som funktion av antalet latenta noder for att kunna bestdmma vilket
antal som skulle anvindas for att utfora senare delar i projektet. Den optimala
antalet latenta noder skulle vara sa fa som mojligt utan att felet blev for stort.
For att minska effekten av slumpméssiga variationer genomfordes 15 traningar av
autoencodern for varje antal latenta noder. Slutligen berdknades medelviardet av
MSE pa de 5 traningarna med lagst fel.

Valideringsfelet plottades &ven mot antalet traningsepoker for att sdkerstélla att
antalet tréaningsiterationer var tillréckligt for att modellen ska hinna minimera felet.
Hér anvandes hyperparametrarna: 500 000 som batchstorlek och 150 traningsepoker,
vilket innebar 1470 traningsiterationer.
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3.5.1 Delresultat fran autoencoder

Valideringsfelet for olika antal latenta noder redovisas i figur 3.3 och tyder pa att i
endast 2 noder skulle behévas i det latenta lagret. Aven om medelvirdet ir ndgot ligre
for 3 noder verkar de basta méatningarna tillrackligt lika for att 2 noder ska anses vara
ett likvardigt alternativ. Undersokningen genomfordes dven for utdata med samtliga
18 k,-index, det vill saga instabiliteterna vid bade jon- och elektronskalan. Resultaten
fran denna understkning aterfinns i appendix B. Resultaten fran undersokningarna
med autoencoder indikerar att datan i growth rate spectrum kan reduceras fran 18
(samtliga skalor) och 9 (elektronskalor) dimensioner till 3 respektive 2 dimensioner.
Det finns alltsa en lagdimensionell representation av datan, vilket &r en forutsattning
for att metoden for grenmodellen (se avsnitt 3.7) ska ge intressanta resultat. Detta
eftersom det inte skulle vara mojligt att para ihop parametrar fér reducering om det
inte existerade en lagdimensionell representation.

Fel 6ver antalet latenta noder

0.007 4

0.006 4

0.005

0.004 4

MSE [1/5%]

0.003 41—
0.002 >

0.001 - s

-
o
-
-
e e e e e ————

0.000

Antal latenta noder

Figur 3.3: Valideringsfelet efter tréaning for olika antal noder i det latenta lagret
dar varje métning har genomforts 15 ganger. Orangea punkter visar MSE fran varje
matning. Den streckade linjen representerar medelvardet av de 5 basta métningarna
for varje nodantal.

Denna slutsats finner ytterligare stod i figur 3.4, dar utvecklingen av valideringsfelet
over traningsprocessens epoker redovisas. Aven om 3 latenta noder ger ett mindre
fel &n 2 anses skillnaden vara forsumbart liten. Felet verkar dven stabilisera sig
vilket indikerar pa att 1470 tréaningsiterationer racker for att minimera felet. Detta
tyder pa att modellen som anviandes for resultaten i figur 3.3, som genomférde 9 800
traningsiterationer ocksa hann minimera sitt fel. Bada valen av hyperparametrar
(batchstorlek 500 000 och 500) ger ungefiar samma MSE vilket indikerar att modellerna
tranats lika bra.
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Felet &ver olika epoknummer Felet &ver olika epoknummer
0.008
| —— | noder
0.007 \\ 0.007 2 noder
\ —— 3 noder
0.0064 & 0.006+ —— 9noder
50,005 & 0905
o £
=, | — Z50.004+
- 0.004 o
%) 22}
= 0.003 = 0.0031
0.002+ 0002+
0.0011 0.0017
0.000- 0.000-
0 20 40 60 80 100 120 140 0 20 40 60 80 100 120 140
Epoknummer Epoknummer
(a) (b)

Figur 3.4: Valideringsfelet ¢ver traningens epoker for olika antal latenta noder.
Tréningen utgjordes av 1470 tréaningsiterationer. Matningen genomfordes 5 ganger.
Figur a visar samtliga matningar och figur b visar det lagsta valideringsfelet for varje
nod. Uppifran och ner ar antalet noder 1 (gron), 2 (orange), 3 (bla), samt 9 (rod).

3.6 Relevans hos parametrar

Denna undersokning fokuserar pa k,-varderna 9-17, alltsa instabiliteter pa elektronska-
lan. Detta innebér att vissa plasmaparametrar kan ha minimal paverkan pa resultatet,
da de har storre paverkan pa jonskalan. For att minska tiden for traning av nétverken,
genom att endast fokusera pa de parametrar som paverkar tillvixthastigheterna pa
elektronskalan vid senare métningar, genomférdes en undersokning for att se vilka
parametrar som kan forsummas.

Inlednigsvis togs en parameter bort fran inputdatan. Datan anvéndes sedan for
att trana ett neuralt natverk med samma struktur som det neurala natverket i
avsnitt 3.4 (2 gomda lager med 50 noder vardera). Efter traning méattes MSE hos
modellen med testdatan. Detta upprepades 15 ganger och medelvirdet pa felet
fran de 5 métningarna med ldgst fel berdknades. Dérefter genomférdes samma
métning da en annan parameter togs bort pa samma satt. Efter att samtliga 15
parametrar genomgatt denna métning erholls den parameter som gav lagst medelfel
vid borttagning. Denna parameter togs bort helt fran inputdatan da den ansags vara
minst viktig for att prediktera tillvixthastigheterna. Déarefter genomférdes samma
process igen med den nya inputdatan med de resterande 14 parametrarna. Aterigen
togs den parameter som gav lidgst medelfel bort fran datan. Processen upprepades
tills dess att endast 1 parameter aterstod i inputdatan.

Denna totala matning gjordes totalt tre ganger och resultatet analyserades for att

kunna dra en slutsats om vilka parametrar som konsekvent var kvar i slutet samt
vilka som togs bort tidigt.
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Slutligen gjordes ytterligare métningar pa hur felet hos det neurala natverket sig
ut med endast de inputparametrar som ansags vara potentiellt relevanta. Valet av
dessa parametrar baserades pa resultaten fran de tre tidigare métningarna. MSE pa
testdatan berdknades 30 ganger och medelvardet av felet fran de 5 basta métningarna
berdknades. Medelfelet jamfordes med felet fran samtliga inputparametrar for att se
hur stor férdndringen i felet var.

Efter att den basta kombinationen av parametrar faststéllts anvindes medelfelet for
detta neurala nétverket som ett riktmarke att jamfora med i senare undersokningar,
se avsnitt 3.7.

3.6.1 Delresultat for relevans av parametrar

I figur 3.5 redovisas resultatet fran en av de tre matningarna som genomfordes for
att se relevansen hos de olika parametrarna. Denna métning indikerar att A, Zesy,
S, Ane, T samt Ay ar de viktiga parametrarna. Detta stdmmer bra éverens med
resultatet fran de ovriga méatningarna forutom att de indikerar att parametrar sa
som q och v, ocksa ér viktiga. Resultaten fran Ovriga tva métningar aterfinns i
appendix C.

Fel efter parametrar fortsitter tas bort

0.0040 A

0.0035 A y

0.0030 1 1

0.0025 - :

MSE [1/5%]

0.0020 - ad
0.0015 4 _A

0.0010 +—+=

T T T
U= X Au,-ar Ye Ay @ Nrm', q J'qu An'l. T Ap § Z{_‘!.?'
Borttagen inputparameter

Figur 3.5: MSE av de 5 biasta méitningarna av totalt 15 dédr den utskrivna parametern
har tagits bort. Detta innebar att alla parametrar till vanster om den utskrivna,
inklusive denna, ar borttagna. MSE ar da taget ifran ett neuralt natverk som bygger
pa alla parametrar till hoger om den utskrivna. Den sista punkten dr MSE fran ett
natverk med endast en parameter kvar, A;., som dr med i samtliga métningar.
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Eftersom A, Z.sf och 5 var de tre sista parametrarna som togs bort i samtliga
matningar misstédnks dessa vara viktigast for att det neurala natverket ska kunna
prediktera tillvaxthastigheten. Med 8 olika potentiellt viktiga parametrar genomfordes
ett flertal olika métningar for att bestamma felet pa de olika konstellationerna.
Resultaten fran dessa redovisas i tabell 3.1. Att ta bort parametern Ay forsdmrar
inte felet, sa den anses darfor inte langre vara viktig. D& parametrarna A,. och v,
tas bort, bade var for sig och att bada tas bort samtidigt, okar felet mer markant.

Tabell 3.1: MSE hos det neurala natverket med olika inputparametrar. Varde ar
medelvirdet av 5 béasta matningar av 30 totalt.

Inputparametrar MSE [1079]
Samtliga 15 parametrar 1,20
Ane, Ave, Avio, Vi, @, 8, T, Zeyy 0,95
Ane, Ate, Vi, @, 8, T, Zeygs 0,85
Ane, Ate, q, §, T, Zeff 1,25
At67 Vg, (, §, T, Zeff 1,24
Atea q, §, T, Zeff 1,32

Det slutgiltiga resultatet visar darmed att de viktiga parametrarna bor vara A,,., Az,
Vs, q, 8, T och Z s Riktmarket blir darmed 0,00085 for felet som kan uppnds med ett
vanligt DNN. Att elektrondensitetgradienten A,,., elektrontemperaturgradienten A,
och jon-elektrontemperatur-ration 7 visade sig vara viktiga dr rimligt d& modellen
predikterar pa elektronskalorna. Ingen av de slutgiltiga parametrarna ér specifika
for joner enbart. Om det finns parametrar som fysikaliskt borde vara essentiella
att ha med, kan en mojlig forklaring till att de inte var nédvéandiga for modellen
vara att det finns en stark korrelation till inkluderade parametrar. Exempelvis ar
korrelationen 0,81 mellan inkluderade § och ej inkluderade x, se korrelationsmatris i
appendix A.2.

Anledningen till varfor ett ndtverk med farre antal parametrar kan ge ett ligre fel 4n
ett natverk med fler parametrar kan méjligtvis bero pa att optimeringsfunktionen i
det senare fallet tar hansyn till renodlade jonparametrar, exempelvis A, som inte
borde paverka fran ett fysikaliskt perspektiv. Detta leder da till att traningsiterationer
Odslas pa att optimera vikter till parametrar som inte bidrar till ett lagre fel. Det blir
darmed effektivt farre traningsiterationer i fallet med samtliga parametrar, vilket
hade kunnat forklara varfor ett lagre fel inte uppnas.

3.7 Grenmodeller

Med vetskap om hur manga latenta noder som tillvixthastigheterna kunde reduceras
till via autoencoder-testet erholls ett miniminummer pa hur manga nyckelparametrar
som kravdes for att beskriva outputen. For elektronskalorna kunde tillvixthastighe-
terna beskrivas med tva latenta noder baserat pa resultatet om antalet latenta noder,
se figur 3.3 i avsnitt 3.5.1. For att undersoka hur ett neuralt natverk predikterar
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instabiliteterna undersoktes darmed hur parametrarna kan kombineras ihop till en-
dast tva reducerade parametrar som sedan kan anvindas for att prediktera outputen.
Detta gjordes genom att skapa och jamfora grenmodeller bestaende av férgreningar
av flera neurala natverk i olika konfigurationer genom tva olika tillvigagangssétt:
framat- och bakatkonstruktion.

3.7.1 Framatkonstruktion

Principen for processen visas i figur 3.6. Inledningsvis skapades ett neuralt néitverk
som anvinde de inputparametrar som visade sig vara relevanta for att beskriva
tillvaxthastigheterna pa elektronskalan. Tva av parametrarna parades ihop till en
gren i natverket och felet beraknades som medelvardet av de 5 lagsta MSE av totalt
15 méatningar. Detta gjordes for samtliga kombinationer av ihopparningar. Den
ihopparning som resulterade i lagsta fel lastes och den predikterade outputen fran
dess neurala natverk sparades. Denna predikterade output ersatte de ihopparade
parametrarna for att skapa en ny inputdata bestaende av en farre parameter. Denna
process upprepades sedan med den nya inputdatan tills alla inputparametrar hade
reducerats till tva latenta noder.

1 T3 — NNI
1 T NNI
o ~—] 7 NN2
Za }: T2 NN2 y T2 ﬂ NN .
U NNI >y —> > :{> .
3
7 /

Figur 3.6: Stegvis framatkonstruktion av grenmodell for reducering av parametrar.
Parametrarna fordelas till olika neurala nétverk som sammankopplas for att predik-
tera en output.

3.7.2 Bakatkonstruktion

Da foregaende konstruktion bygger natverket “framlénges” genom att fatta beslut om
grenarnas konfiguration utifran vilka ihopparningar av parametrar som ger légst fel,
sa bygger foljande konstruktion upp natverket “baklénges” genom att kontinuerligt
dela upp parametrarna i varje gren i tva nya grenar. Med denna konstruktion kan
det, till skillnad fran med framatkonstruktionen, tas hiansyn till dubbletter, alltsa
att parametrar kan forekomma i flera grenar. Férekomsten av parameterdubbletter
ar en mojlighet da varje fysikalisk storhet kan forekomma fler ganger i 16sningen till
differentialekvationerna som QuaLiKiz bygger pa. Ett exempel pa denna konstruktion
visas i figur 3.7.
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I I3
NN3
- z3 NN3

Figur 3.7: Stegvis bakatkonstruktion av grenmodell for reducering av parametrar.
Parametrarna delas upp till olika, sammankopplade, neurala natverk.

3.7.3 Dubbletter i konstruktionen

Som ett forsta steg i bakatmodellen analyserades hur stor paverkan dubbletter av
parametrar har pa grenmodellen, det vill sdga nar en eller flera parametrar gar
in i mer 4n en gren. Inputparametrarna delades upp i tva grupper for att sedan
anvandas for traning av ett delnédtverk. Storleken pa en grupp fick inte éverstiga
n — 1 parametrar, dir n ar totala antalet unika inputparametrar. Detta eftersom om
en grupp innehaller n parametrar ar det inte ldngre en uppdelning. For n = 7 finns
tre olika uppdelningar nar dubbletter inte tillats:

e 1 parameter och 6 parametrar
e 2 parametrar och 5 parametrar
e 3 parametrar och 4 parametrar

Nér man introducerar dubbletter éndras uppdelningarna. Beroende pa hur manga
dubbletter som tillats finns det olika antal kombinationer av parametrar som ingar i
de olika grupperna. Totala antalet kombinationer blir som féljande for n = 7:

Antal dubbletter | Antal kombinationer
0 63
217
315
245
105
21

Tk~ W N+~

Varje kombination undersoktes 15 ganger déar medelvirdet av de 5 ligsta MSE sedan
anvandes for att jamfora uppdelningar. Déarefter introducerades en dubblett, vilket
okade antalet mojliga kombinationer, varvid undersokningen upprepades. Detta
gjordes upp till totalt n — 2 dubbletter. Slutligen jaémfordes medelvardet av MSE
for den basta uppdelningen for varje antal dubbletter for att se ifall fler dubbletter
minskade felet tillrackligt mycket for att rattfardiga en okad komplexitet.
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3.7.4 Analys av grennitverken

Nar en slutgiltig konstruktion for framat- och bakatmodellen hade upptéckts tranades
natverken inledningsvis 15 ganger och det lagsta felet fran traningarna noterades.
Dérefter genomfoérdes nya traningar tills att ett natverk nadde ett lika lagt fel som
det lagsta felet fran de 15 forsta traningarna. Genom detta nédtverk analyserades
relationen mellan inputparametrar och det predikterade vardet fran de neurala
natverken som direkt tog in inputparametrarna. Detta gjordes med hjilp av scatter-
plots. Forhallandet mellan grenarnas inputs och output blev da tolkningsbart, till
skillnad fran DNN-modellen.

Notera att samtlig data samlades in fran samma trédning av grenmodellen eftersom
det kan finnas variationer mellan olika tréningar, &ven om det &r samma grenmodell.
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Slutresultat och Diskussion

4.1 Dubbletter hos inputparametrar

Felet fran forsta steget i en bakatkonstruktion med olika antal parametrar som tillats
ga in i flera delnédtverk, s.k. dubletter, visas i figur 4.1. Notera att skillnaden mellan
0 dubbletter och 5 dubbletter &r cirka 0,000198 (minskning pa 16,8%).

Felet hos bésta uppdelningen med olika antal dubletter
000124 T Medelvirde hos 5 lﬁgsta MSE
o -~ Ligsta MSE
—-—- DNN: Lagsta MSE
"""" DNN: Medelvirde hos 5 ldgsta MSE

0.0011 -
---- Linjirmodell: Ligsta MSE
&
n
o 000101 J15.44%
%) .3
= RN
TS5 G107.05%
0.0009 el J03.27%
................................ “‘w.."
SoT o135y, L9B3%
********* ~<Z 94.51%
000084 e
0 1 2 3 4 5

Antalet dubletter

Figur 4.1: MSE hos den basta uppdelningen med olika antal dubbletter, dér andelen
av riktmérkesvérdet (den prickade linjen) ar utskrivet. De graa linjerna &ar riktmérken
fran tidigare resultat fran ett DNN. Den réda linjen ar riktmérke fran en linjéar

modell.

Resultaten tyder pa att anvindning av dubbletter skulle ge en mer korrekt beskrivning
av hur inputparametrarna relaterar till output, samt att generellt ger fler dubbletter
ett lagre fel. Vart att notera ar dock att fler dubbletter introducerar en hogre
komplexitet och forsvarar tolkningen av hur inputparametrarna paverkar output. I
detta arbete anses minskningen i felet inte vara tillrackligt stort for att rattfardiga
den okade komplexiteten. Felet for noll dubbletter ar fortfarande lagt och darmed
kommer framtida métningar ej behandla dubbletter.
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Enligt resultaten som baseras pa medelvirdet fran de 5 basta métningarna av 15
stycken verkar fler dubbletter leda till att modellen nar ett lagre fel med hogre
sannolikhet &n ett vanligt DNN. En mojlig forklaring till detta ar att ett DNN inte
tvingas till en viss konstellation. Detta skulle kunna leda till att sannolikheten att
ett DNN hamnar i ett lokalt minimum &r hogre én for en grenmodell som tvingas ha
flera dubbletter.

4.2 Framatkonstruktion

Figur 4.2 visar grenmodellen som skapades med hjalp av framatkonstruktion, dar
ihopparningarna gjordes i ordningen NN1 till NN5. Denna konstruktion kan beskrivas
matematiskt enligt:

output = NN (23, z5)

21 = NN1<Ate7 Q)
Z9 = NNQ(Zeff,I/*>
z3=NN3(8,71)

2y = NN4(z1, Ape)

4.1
25 = NN5(Z4,23) ( )

Virt att notera att i de flesta ihopparningarna fanns det alternativa ihopparningar
som gav ett fel som i princip var lika lagt som den valda ihopparningen. Detta tyder
pa att det finns flera matematiska modeller for att beskriva samma output vilket &r
rimligt da en matematisk ekvation kan formuleras pa olika satt (se figur 2.5 i avsnitt
2.4.2).

Notera aven att parametrarna Az, Z.sr och 3, alltsa de som ansags vara viktigast i
avsnitt 3.6.1, ar separerade sa lange som mojligt. A;. och § paras ihop i det sista
steget (NNB).

Ate _I_)NN1
a — ]
NN4~‘
Ane J
) NNS5 —
§ | >
—I_)
NN3
;r — > =
- NN Ou‘[put)
Zefr Ly I_)
NN2
125

Figur 4.2: Den slutgiltiga konstruktionen av grenmodellen fran framatkonstruktio-
nen.
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4.3 Bakatkonstruktion

Utan anvandning av dubbletter &r uppdelningen som ger lagst fel att ha Z.s¢
och v, till en gren och att ha A,., Aw, ¢, § och 7 till den andra. Detta stammer
overens med resultatet fran framatkonstruktionen (se figur 4.2). Daremot skiljer
sig den slutgiltiga konstruktionen i hur A,., A, ¢, § och 7 reduceras ner till en
av de tva nyckelparametrarna. Exempelvis slas A;. och § ihop tidigare an vad
de gor i framéatmodellen. Figur 4.3 visar modellen fran bakéatkonstruktionen (dar
ihopparningarna gjordes i ordningen NN1 till NN5) och kan beskrivas matematiskt
enligt:

output = NN (23, 21)

24 = NN4(z5, §)

23 = NN3(z4, Ase) (4.2)
2o = NN2(z3,7)

21 = NNl(Zeff, I/*)
25 = NN5(Ape, q)

. P

NN4

0

s
R R
R

—>

NN Output 3

Figur 4.3: Den slutgiltiga konstruktionen av grenmodellen fran bakatkonstruktionen.

Aven vért att notera att liknande framétkonstruktionen s fanns det alternativa
ihopparningar som gav ett fel som var nastintill lika lagt som for de valda ihoppar-
ningarna. Precis som for framatkonstruktionen tyder detta ytterligare pa att det
finns flera matematiska modeller som kan beskriva output.
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4.4 Korrelationer inom de neurala natverken

I figurerna 4.4, 4.5 och 4.6 redovisas hur inputparametrarna i de neurala nétverken
NNT1, NN2 respektive NN3 fran framatkonstruktionen i figur 4.2 paverkar delnét-
verkets output (se appendix D.1 for scatterplots for resterande nétverk). I figurerna
4.7 och 4.8 redovisas natverken NN1 och NNb) fran bakatkonstruktionen i figur 4.3
(se appendix D.2 for plots for resterande natverk). Eftersom néatverket kan hamna
i olika lokala minimum, trots att de har samma fel, kan sambandet variera nagot
mellan olika traningar.

4.4.1 Framatkonstruktion

I figur 4.4 visas sambanden fran NN1 i grenmodellen fran framatkonstruktionen (se
figur 4.2). I NN1 verkar A, ha ett styckvis linjart samband med det predikterade
vardet. Vid virden hogre an A;. ~ 5 dndras lutningen pa det linjara sambandet fran
positivt till negativt (se figur 4.4b). Virdet pa ¢ verkar ha en direktkorrelation med
det predikterade vardet, eftersom da ¢ ckar minskar det predikterade vérdet.

Predikterad output frdn A, och ¢ Predikterad output frn A, och ¢
409 L L R e, 0 o
35 -1 N 35
30 23 .3 2 30
— —
Hel Hed
-3 - > 3
) 5 B 25
. -
— — 4 -
R
20 = 20
o 2 5
SA A
154 i
> -6 13
1.0 -7
-7 10
5 0 5 o 15 20 3 5 0 3 o5 2 5
Are Are
(a) (b)

Figur 4.4: Relationen mellan inputparametrarna och det predikterade vardet fran
NN1 i grenmodellen i figur 4.2. Figur a visar A och ¢ plottade mot varandra. Figur
b visar A;. plottad mot det predikterade vérdet.

Figur 4.5 visar NN2 fran grenmodellen i figur 4.2. Sambandet mellan § och det
predikterade viardet kan dven hér klassas som styckvis linjart och delas in i tva
regioner. Var gransen mellan dessa ar varierar med viardet pa 7 och ér cirka § &~ 0,25
for laga 7 och § ~ 0,75 for hoga 7. Lutningen mellan de olika regionerna dndras fran
negativt till positivt och hur skarpa dessa lutningar ar verkar bero pa 7. Alltsa vid
hoga 7 har virdet pa § en storre paverkan pa systemet.
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Predikterad output fran § och ¢ Predikterad output fran § och 7

= =
(] s

=

(=]
Predikterat virde
Predikterat virde

0.2
0.4 0.8
—0.6 0.6
0 i 2 3 4 0 1 2 3 4
§ §
(a) (b)

Figur 4.5: Relationen mellan inputparametrarna och det predikterade vardet fran
NN2 i grenmodellen i figur 4.2. Figur a visar § och 7 plottade mot varandra. Figur b
visar § plottad mot det predikterade vardet.

Slutligen visas NN3 fran framatmodellen i figur 4.6. Det predikterade vardet verkar
uppna ett maximum vid v, & —0,75 och Z.;r ~ 1,5 (se figur 4.6a). Att rora sig fran
denna punkt minskar det predikterade vérdet, ddremot varierar lutningen beroende
pa riktning. Att hélla v, eller Z.s¢ konstant medan den andra okar resulterar i en
relativt brant lutning pa minskningen hos det predikterade vardet. Att ddremot oka
bada resulterar i en relativt stagnant lutning dar det predikterade vardet knappt
andras.

Predikterad output frin Z,; och v+ Predikterad output frin Z,; och v+
0509 ; 0.0
0.0
035 ] 025
0004 4R 02 02 0.00
' % 3
~0.25 & @ -0.25
047 2 04
2 050 E E 050 2
~0.75 08F 3 —06 -0.75
-
-1.00 100
Cog 08
125 1o
150 ~1.0
o 15 20 25 30 35 40 0 15 20 25 30 35 40
Zeﬁ Zfﬁr
(a) (b)

Figur 4.6: Relationen mellan inputparametrarna och det predikterade vardet fran
NN3 i grenmodellen i figur 4.2. Figur a visar Z.¢s och v, plottade mot varandra.
Figur b visar Z.;; plottad mot det predikterade vardet.
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4.4.2 Bakatkonstruktion

I figur 4.7 visas sambanden fran NN1 i bakatkonstruktionen (se figur 4.3). Denna
ihopparning &r den som éverlappar med framatkonstruktionen (se figur 4.6). Aven om
korrelationen fran framatkonstruktionen inte ar identisk med bakatkonstruktionen
visar bada konstruktionerna ett liknande samband. Vid v, =~ —0,75 och Z.sy ~ 1,5
antar outputen ett maximumvarde som sedan avtar runt omkring denna punkt. Till
skillnad fran framatkonstruktionen verkar dock figur 4.7a tyda pa att halla konstant
Zesr medan v, okar ger langsammast minskning av det predikterade vardet.

Predikterad output frin Zgr och v+ Predikterad output frin Zgr och v+
; 00
050 & et 001
I 025
02 02 0.00
L L
T E
W@ —0.25
i3 =
045 =
E E o4 050 2
=
-0.75
ek g 06
-1.00
081
08 -123
015200 25 30 35 40 15 20 25 30 35 40
Zef fo
(a) (b)

Figur 4.7: Relationen mellan inputparametrarna och det predikterade vardet fran
NNT1 i grenmodellen i figur 4.3. Figur a visar Z ;s och v, plottade mot varandra.
Figur b visar Z.¢s plottad mot det predikterade vardet.
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Figur 4.8 visar NN5 fran bakatkonstruktionen i figur 4.3. Figur 4.8b kan delas in i
tva regioner dar gransen mellan dessa verkar bero pa vardet pa ¢. Vid laga q ligger
gransen pa ungefiar A,. ~ 3 och vid hoga ¢ ligger gransen pa ungefir A,. ~ 7. Da
A, antar ett varde som ér storre én detta har A, ett tydligt linjart samband med
det predikterade vardet. I denna region sa 6kar dven det predikterade vardet nar
vardet pa q okar. Om A, antar ett varde som &r lagre an vardet pa gréansen mellan
regionerna blir grafen mer svartolkad. Daremot verkar korrelationen fortfarande vara
linjir, men har en positiv lutning till skillnad frin den andra regionen. Aven hir
verkar ¢ paverka lutningen pa grafen. Till skillnad fran den andra regionen minskar
det predikterade véirdet om ¢ okar. Alltsa vid laga ¢ har vardet pa A,. en storre
paverkan pa systemet.

Predikterad output frdn A, och ¢

: fw'i ;v

- 'Ill‘
il
T oo
: -,

:

Predikterat virde
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Predikterat virde

Predikterad output fidn A,. och ¢

25 00 25 50 75 100
Aﬂe

(b)

Figur 4.8: Relationen mellan inputparametrarna och det predikterade vardet fran
NNb5 i grenmodellen i figur 4.3. Figur a visar A, och ¢ plottade mot varandra. Figur
b visar A,. plottad mot det predikterade vérdet.
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Slutsats

Projektet har undersokt hur neurala natverk predikterar QualiKiz berakningar
pa tillvaxthastigheter for instabiliteter i fusionsplasma. Detta gjordes genom att
undersoka vilka inputparametrar som ar viktiga for att beskriva tillvixthastigheterna
samt genom att anvinda grenmodeller med bade framat- och bakatkonstruktion.
Resultaten tyder pa att endast parametrarna A,., A, v, q, 5, 7 och Z.s¢ kravs
for att prediktera tillvixthastigheterna pa elektronskalan. Att endast anvinda dessa
parametrar vid framtida berdkningar skulle kunna snabba upp processen eftersom en
maskininlarningsmodell da inte behover gora onddiga optimeringar. Dessutom visar
resultaten att det mojligtvis existerar en enklare matematisk modell som beskriver
tillvaxthastigheterna &n de differentialekvationer som anvinds i QuaLiKiz.

Resultaten fran grenmodellerna visar att det finns konstruktioner som ger battre fel
an manga andra varianter, vilket dr intressant av tva anledningar: Dels fas information
om hur parametrarna ar relaterade till varandra, de parametrar som inte fungerar
val tillsammans i en gren innehaller antagligen mycket information som &r viktig
for fysiken. Speciellt intressant dr att parametrarna Z.¢; (effektivt atomnummer i
plasmat) och v, (kollisionalitet) verkar ga att kombinera till en av de tva latenta
noderna som datan for tillvixthastigheten kan beskrivas ifran. Dels har anvindandet
av grenmodeller i detta projekt indikerat att det &r en fungerande metod for att
narma sig svarta-ladan-problemet.

5.1 Samhalls- och etiska aspekter

I en tid med vixande anviandning av maskininlarning inom alla méjliga falt ar det
relevant att reflektera 6ver savil samhaélleliga konsekvenser som etiska aspekter.
Eftersom syftet med projektet ar att anvinda maskininlarning for forskning om en
fornybar energikalla anses inte konsekvenserna av daligt fungerande modeller vara
lika allvarliga som om de skulle anvindas for att exempelvis faststélla en dom eller
att anstélla personer. Daremot éar det viktigt att ha i atanke att modeller som ar
avsedda for ett visst syfte, kan anvindas som grund for nagot helt annat. Exempelvis
skulle de framsteg som gjorts under detta projekt kunna bidra till utvecklingen av
fler tolkbara modeller inom andra, mer etiskt kritiska falt.
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5.2 Framtida projekt

Mojliga fortsdttningar pa projektet hade varit att mer utforligt undersoka rela-
tionerna mellan inputparametrarna i syfte att undersoka om det finns en enklare
matematisk modell som kan anvindas for berdkning av instabiliteterna. Detta kan
forslagsvis dels goras genom att ytterligare studera scatter-plotsen samt att ytterli-
gare undersoka grenmodeller med fler dubbletter. Utover detta skulle &ven den nést
starkaste instabiliteten fran QualiKiz kunna undersokas. Det hade dven kunnat vara
givande att studera bade elektronskalorna och jonskalorna tillsammans istéllet for
att bara undersoka en skala i taget.
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A

Datamangdanalys

A.1 Datamangdanalys growth rate spectrum

I figur A.1 och A.2 visas delresultat fran avsnitt 3.3. Trots att A.la och A.1b ser
nastan identiska ut ar det marginell skillnad pa grafernas viarden. Detta pa grund av

att tranings- och testdatan ar tva uppdelningar av samma dataméangd. Detsamma
géller figur A.2a och A.2b.

Storsta tillvixthastighet i triningsoutputmingden Storsta tillvixthastighet i testoutputmiingden

I~ 20
] — 157
z P z
= B
L) -
010 =10
g E
Z s Z 59
= =
0 0,
012345678 91011121314151617 012345678 91011121314151617
ky - index k, - index
(a) (b)

Figur A.1: Figur A.la visar de storsta tillvixthastigheterna for varje vignummer
(ky - index) i traningsdatan. Figur A.1b visar motsvarande for testdatan.



A. Dataméngdanalys

Andel instabil data i triningsoutputmingden Andel instabil data i testoutputmingden
1.0 1.0
0.8 1 0.8
& =
< 0.6 < 061
) )
£ =
E a
.2 0.4 B2 041
o) o
= ]
< 0.2 1 < 0.2
0.0 1 0.0
012345678091001121314151617 01234567891011121314151617
k, - index k, - index
() (b)

Figur A.2: Pa y-axlarna visas andel instabil data i outputdataméangden, med instabil
data menas tillvixthastigheter skilda fran noll. Figur A.2a visar andelen instabil data
for varje vagnummer (k, - index) i traningsdatan. Figur A.2b visar motsvarande for
testdatan.
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A. Dataméngdanalys

A.2 Datamiangdanalys inputparametrar
A.2.1 Korrelationsmatris for inputparametrar

Korrelationsmatris {or inputs (absnlutbelopp}
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Figur A.3: Linjar korrelationsgrad mellan de olika parametrarna.
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A. Dataméngdanalys

A.2.2 Histogram for inputparametrar i QuaLiKiz

Effektivt atomnummer i plasmat
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Figur A.4: Histogram 6ver inputparametern: effektivt atomnummer i plasmat.

Normaliserad jondensitetgradient for deuterium
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Figur A.5: Histogram 6ver inputpara-
metern: normaliserad jondensitetgra-
dient for deuterium.

Normaliserad elektrontemperaturgradient
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Figur A.7: Histogram 6ver inputpa-
rametern: normaliserad elektrontem-
peraturgradient.
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Normaliserad elektrondensitetgradient
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Figur A.6: Histogram Over inputpa-
rametern: normaliserad elektrondensi-
tetgradient.

16 Normaliserad jondensitet for jonslag 1
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Figur A.8: Histogram 6ver inputpa-
rametern: normaliserad jondensitet for
jonslag 1.



A. Dataméngdanalys

Normaliserad jontemperaturgradient
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Figur A.9: Histogram 6ver inputpara-
metern: normaliserad jontemperatur-
gradient.

Toroidalt machtal
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Figur A.11: Histogram 6ver inputpa-
rametern: toroidalt machtal.

Rotationsgradient

250000 -
200000 -

E 150000 A

<

1000004

50000 1

0-

1 2 3 5
Virde pé inputparameter

Figur A.13: Histogram over inputpa-
rametern: rotationsgradient.

Kollisionalitet
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Figur A.10: Histogram &ver inputpa-
rametern: kollisionalitet.

Magnetisk skjuvning
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Figur A.12: Histogram 6ver inputpa-
rametern: magnetisk skjuvning.

ExB shearings-hastighet
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Figur A.14: Histogram 6ver inputpa-
rametern: ExB shearings-hastighet.
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A. Dataméngdanalys

Sakerhetsfaktor
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Figur A.15: Histogram over inputpa-
rametern: sikerhetsfaktor.

Normaliserad tryckgradient
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Figur A.17: Histogram 6ver inputpa-
rametern: normaliserad tryckgradient.

VI

Jon-elektrontemperatur-ratio
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Figur A.16: Histogram 6ver input-
parametern: jon-elektrontemperatur-
ratio.

Normaliserad radiell position
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Figur A.18: Histogram over input-
parametern: normaliserad radiell posi-
tion.



B

Autoencoder {or samtliga &

I figur B.1 har valideringsfelet for olika antalet noder i det latenta lagret berdknats
och plottats. Observera att da antalet noder ar fler &n 2 borjar grafen stabilisera
sig. Aven om resultatet fortsitter forbittras anses forbéttringen vara for liten for att
rattfardiga att oka antalet noder.

Fel 6ver antalet latenta noder
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[
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Figur B.1: Valideringsfelet efter traning for olika antal noder i det latenta lagret
dar varje matning har genomforts 15 ganger. Linjen representerar medelvirdet av de
5 basta matningarna for varje nodantal.
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B. Autoencoder for samtliga k,
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C

Reduceringsdata

C.1 Data frAn matning av stor reducering

Fel efter parametrar fortsétter tas bort
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Figur C.1: Medelfelet av de 5 bésta matningarna av totalt 15 dar den utskrivna

paramteren har tagits bort.
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C. Reduceringsdata

Fel efter parametrar fortsitter tas bort
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Figur C.2: Medelfelet av de 5 bédsta matningarna av totalt 15 dar den utskrivna
paramteren har tagits bort.



D

Korrelationer inom de neurala
natverken

D.1 Plots for samtliga neurala natverk i framéat-

[ ]
konstruktionen
Predikterad output frin NN1 och Ay, Predikterad output frin NN1 och A,
: 04 . .
ol 050 0
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00
21 22000 -2
25 - g
v 3] 025 g 4%
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Figur D.1: Relationen mellan inputparametrarna och det predikterade vardet fran
NN4 i grenmodellen i figur 4.2. Figur (a) visar A,. och output fran NN1 plottade
mot varandra. Figur (b) visar A, plottad mot det predikterade vérdet.
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D. Korrelationer inom de neurala natverken

Predikterad output frin NN3 och NN4 Predikterad output frin NN3 och NN4
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Predikterat virde frin NN3 Predikterat viarde fran NN3
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Figur D.2: Relationen mellan inputparametrarna och det predikterade vardet fran
NN5 i grenmodellen i figur 4.2. Figur (a) visar output fran NN3 och output fran NN4
plottade mot varandra. Figur (b) visar output fran NN3 plottad mot det predikterade

vardet.

D.2 Plots for samtliga neurala natverk i bakatkon-
struktionen

Predikterad output frin § och NN5 Predikterad output frén § och NN5

wy
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Predikterat virde

30

-35-

(a) (b)

Figur D.3: Relationen mellan inputparametrarna och det predikterade vardet fran
NN4 i grenmodellen i figur 4.3. Figur (a) visar § och output fran NN5 plottade mot
varandra. Figur (b) visar § plottad mot det predikterade vérdet.
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D. Korrelationer inom de neurala natverken

Predikterad output frdn A,, och NN4

Predikterad output frdn A, och NN4
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Figur D.4: Relationen mellan inputparametrarna och det predikterade vardet fran
NN3 i grenmodellen i figur 4.3. Figur (a) visar A; och output fran NN4 plottade
mot varandra. Figur (b) visar A; plottad mot det predikterade vérdet.

Predikterad output frin r och NN3 " Predikterad output frin r och NN3

.

Predikterat virde
Predikterat varde
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Figur D.5: Relationen mellan inputparametrarna och det predikterade vardet fran
NN2 i grenmodellen i figur 4.3. Figur (a) visar 7 och output fran NN3 plottade mot
varandra. Figur (b) visar 7 plottad mot det predikterade vérdet.
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