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Resumen 

 

El análisis de señales de evolución temporal mediante la transformada Wavelet permite 

obtener otras señales de menor dimensionalidad conservando sus principales características. 

Las técnicas de clasificación mediante aprendizaje automático permiten predecir la pertenencia 

de nuevas señales a diferentes grupos, a partir de un modelo entrenado previamente con otras 

señales iniciales conocidas. En este trabajo se propone el uso combinado de la transformada 

Wavelet y algoritmos de aprendizaje automático para recuperar y clasificar ondas similares a 

partir de un subconjunto de señales de la base de datos del TJ-II. En una primera etapa, el análisis 

Wavelet pre-procesará las señales de plasma para reducir su información y extraer sus 

principales características. En la siguiente etapa, y utilizando las señales suavizadas producidas 

por el análisis anterior, se aplicarán algoritmos de clasificación para mostrar la eficiencia del 

método propuesto para abordar el problema de resolver similitudes en miles de señales 

de plasmas calientes confinados magnéticamente. 
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Abstract 

 

 

The analysis of time evolution signals by means of the Wavelet transform allows to obtain 

other signals of lower dimensionality while conserving their main characteristics. Classification 

techniques using machine learning allow predicting the membership of new signals to different 

groups, from a previously trained model with other known initial signals. In this work, the 

combined use of the Wavelet transform and machine learning algorithms is proposed to recover 

and classify similar waves from a subset of signals from the TJ-II database. In a first stage, 

Wavelet analysis will pre-process the plasma signals to reduce their information and extract 

their main features. In the next stage, and using the smoothed signals produced by the previous 

analysis, classification algorithms will be applied to show the efficiency of the proposed method 

to address the problem of resolving similarities in thousands of signals from magnetically 

confined hot plasmas. 
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1 Estructura de la memoria 
 

En primer lugar, se ha realizado una breve introducción y una explicación de los principales 

objetivos, de forma que se pueda explicar en que está fundamentado el estudio que se ha 

estudiado y analizado. 

 

En segundo lugar, se ha comentado las técnicas matemáticas en las cuales se fundamentan 

todos y cada uno de los procesos que se van a realizar a lo largo de la memoria. 

 

Además, se ha explicado la creación y organización de la base de datos utilizada, en donde 

se encuentran los datos que se han utilizado para el estudio. 

 

Del mismo modo, el preprocesamiento de los datos y los procesos en los que se fundamenta 

la clasificación que se va a realizar en la base de datos. 

 

De particular importancia se ha explicado en qué consisten todos y cada uno de los 

programas de clasificación que se van a utilizar, así como sus líneas de programación. 

 

Especialmente, se han mostrado los resultados de la utilización de dichos programas de 

clasificación en la base de datos, incluyendo la representación cuando se omiten ciertas 

variables. 

 

Así mismo, se han expuesto las conclusiones a las que se han llegado después de todo el 

estudio, comentando cual es o son los mejores programas de clasificación y, a su vez, los más 

recomendables en este caso. 

 

Por último, se muestra la bibliografía utilizada en todos y cada uno de los aparatados de la 

memoria. 
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2 Introducción 
 

El dispositivo experimental de plasmas por confinamiento magnético TJ-II genera decenas de 

señales de evolución temporal en cada descarga de operación. Cada señal del TJ-II puede 

albergar de media más de 100000 muestras de información bruta reflejando diferentes 

parámetros físicos; presión, temperatura, densidad, campos eléctricos, campos magnéticos, etc. 

Actualmente existen más de 55000 descargas almacenadas con 6 Tb de información 

comprimida. Ante tal dimensionalidad, se hace necesario contar con técnicas automáticas y 

métodos de acceso eficientes que puedan buscar similitudes y recuperar datos específicos en 

tiempos de cómputo razonables. 

El análisis de señales de evolución temporal mediante la transformada wavelet permite 

obtener otras señales de menor dimensionalidad conservando sus principales características. 

Las técnicas de clasificación mediante aprendizaje automático permiten predecir la pertenencia 

de nuevas señales a diferentes grupos, a partir de un modelo entrenado previamente con otras 

señales iniciales conocidas. En este trabajo se propone el uso combinado de la transformada 

wavelet y algoritmos de aprendizaje automático para recuperar y clasificar ondas similares a 

partir de un subconjunto de señales de la base de datos del TJ-II. En una primera etapa, el análisis 

Wavelet pre-procesará las señales de plasma para reducir su información y extraer sus 

principales características. En la siguiente etapa, y utilizando las señales suavizadas producidas 

por el análisis anterior, se aplicarán algoritmos de clasificación para mostrar la eficiencia del 

método propuesto para abordar el problema de resolver similitudes en miles de señales 

de plasmas calientes confinados magnéticamente. 

Los resultados y conclusiones a obtener, a partir del presente estudio y análisis wavelet en la 

clasificación de señales del TJ-II, proporcionará información relevante para determinar si los 

valores resultantes (y en qué medida) de la transformada wavelet (los coeficientes de 

aproximación y los coeficientes de detalle) o combinación de ellos, pueden servir como 

características válidas en la predicción de señales de evolución temporal generados en el 

dispositivo TJ-II. En esta línea y a tenor del análisis y resultados obtenidos, dichos coeficientes 

se han utilizado en otros dos trabajos fin de grado en los cuales se pretenden simular y predecir 

señales sintéticamente en base al comportamiento anterior de las mismas y haciendo uso de la 

enorme cantidad de información disponible en la base de datos del dispositivo experimental TJ-

II. 
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3 Objetivos 
 

Previamente al desarrollo de todas y cada una de las partes que comprenden esta 

memoria, se debe contextualizar los hechos para que se entienda todo de una mejor manera. 

Para ello, lo primero que se debe mencionar es el dispositivo del que hemos extraído la 

información con la que se ha realizado el exhaustivo estudio, el TJ-II. Se trata de un dispositivo 

experimental de fusión termonuclear en el que, a lo largo de los últimos años, se han realizado 

muchos estudios, y del que se han extraído una gran cantidad de datos, que, posteriormente se 

han calificado como señales de evolución temporal. Una vez se han extraído los datos, se busca 

relacionarlos de tal forma que se pueda un patrón o combinación que ayude a clasificarlos. 

Por otra parte, el proyecto se ha basado en un procesamiento de datos masivo, las 

técnicas utilizadas, big data, son las encargadas de realizar tal análisis. Gracias a ellas, se pueden 

relacionar todos aquellos datos que a ojo del ser humano son imperceptibles. En este caso, 

cumple con lo descrito del TJ-II, ya que para su gran número de datos procesados se han de 

utilizar algoritmos o transformadas matemáticas con el fin de reducir el número de datos 

obtenidos para poder clasificarlos, pero, sin perder sus características esenciales. 

 

Mediante la aplicación de estas técnicas, se pretende comprobar la capacidad predictiva de 

las mismas, para clasificar señales de evolución temporal atendiendo a los métodos y modos de 

calentamiento del plasma que se aplican en el dispositivo experimental TJ-II perteneciente al 

CIEMAT. 

Los principales objetivos del presente Trabajo Fin de Grado son los siguientes: 

• Estudiar y analizar señales de evolución temporal en plasmas de fusión nuclear 

pertenecientes al dispositivo experimental TJ-II. 

• Predecir mediante el análisis de señales y los modelos de clasificación, señales y 

variables físicas aplicando técnicas de aprendizaje automático. 

• Obtener modelos de clasificación resultantes en base a dichas señales. 

• Evaluar y comparar la idoneidad de utilizar dichos modelos, para poder clasificar 

predictivamente las señales. 
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4 Transformadas matemáticas 

4.1 Transformada wavelet y Fourier 
 

La transformada Wavelet consiste en el análisis de una señal/función mediante su 

descomposición en componentes de tiempo y frecuencia de acuerdo con una escala de 

resolución y, en donde se retiene la información con gran exactitud, por lo que se considera un 

método de preprocesamiento de alta precisión. La extracción de datos como principal uso se 

debe a la capacidad de extracción y reducción que se obtiene sin perder información que nos 

permita llegar a conclusiones.1  

Todas y cada una de las funciones se obtienen a partir de una función Wavelet Madre, en la 

cual las dilataciones se encuentran contraladas por la variable a y las traslaciones por la b. 

 

𝑔 (𝑎, 𝑏, 𝑡) =  
1

√𝑎
 . 𝑔𝑏𝑎𝑠𝑖𝑐 (

𝑡−𝑏

𝑎
)                           (4.1) 

 

Otro dato importante sobre este tipo de transformada es la de poder analizar distintas 

señales a distintas escalas, ya que los distintos programas o algoritmos clasificatorios que se 

utilicen procesarán los datos en diferentes escalas y resoluciones. Es decir, estamos observando 

una señal pequeña con poca resolución solo seremos capaces de visualizar los datos de mayores 

dimensiones, mientras que en una escala grande de gran resolución será más fácil apreciar los 

pequeños detalles. Es por ello por lo que al analizar una señal se descompone en una serie de 

distintas escalas, para poder reproducirla como una superposición de funciones.2  

 

Fig. 1. Reconstrucción de una señal a escala 

 
1 La Transformada Wavelet. [Azor Montoya, 2001]  
2 Estudio de técnicas basada en la transformada wavelet y optimización de sus parámetros para la 
clasificación por texturas de imágenes digitales. [Fernández Sarría,2007]  
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Por otra parte, la transformada de Fourier es utilizada para el estudio de funciones no 

periódicas, representando de forma única, las señales en componentes frecuenciales. A medida 

que se incremente el periodo, las componentes armónicas estarán más cercanas a la frecuencia, 

convirtiéndose así, para un periodo infinito, la suma de una serie de Fourier en una integral.3  

 

𝐹(𝑓(𝑡)) = 𝐹(𝜔) =  ∫ 𝑓(𝑡). 𝑒−𝑖𝜔𝑡  𝑑𝑡,      ∀ − ∞ <  𝜔 <  +∞
+∞

−∞
      (4.2) 

 

 

Fig. 2. Transformada de Fourier 

Dicha transformada debe cumplir unas condiciones conocidas como “Condiciones de 

Dirichlet”, las cuales nos dicen que las series de Fourier deben ser finitas, es decir, que la función 

de la que partimos debe ser integrable. La primera condición nos dice que cualquier integral 

entre dos puntos del módulo de la función tiene que ser menor que infinito, y la otra condición, 

que en una integral entre menos infinito y más infinito del módulo de la función debe tener un 

resultado menor que infinito.4  

Este tipo de transformada tiene muchas aplicaciones en ingeniería, ya que se pueden 

transformar señales de potencia y energía para poder así enviar información por ondas. Esta 

transformada nos permite ocupar todo el espectro radioeléctrico. 

La principal diferencia que existe entre estas 2 transformadas matemáticas es, que con la 

transformada Wavelet podemos obtener información muy relevante que no aparece en los 

 
3 Series de Fourier. [Chirinos,2019]  
4 Series de Fourier y sus aplicaciones.  

[Goñi Ibaceta,2021]  
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datos brutos del paquete original, además de poder reducir o eliminar el ruido pasando a 

considerarse de una manera despreciable. 

4.2 Transformada Haar 
 

Se encuentra dentro del análisis wavelet discreto y es de gran utilidad debido a su simpleza 

y uso a la hora de reducir información. Se parte de los datos brutos de una señal discreta, y, se 

calculan los coeficientes de aproximación gracias a la media de dos muestras consecutivas, 

consiguiendo así la mitad de los puntos, es por ello necesario que el número de muestras sea 

potencia de 2. Este tipo de transformada descompone una señal discreta en 2 partes, en 

coeficientes de aproximación, que son los encargados de dar forma a la onda, y en coeficientes 

de detalles, en donde aparecen las frecuencias.5  

 

Fig. 3. Descomposición Transformada Haar 

El factor √2 es de gran importancia en esta transformada, no solo por ser necesario en la 

multiplicación de las muestras, sino porque mantiene y compacta la energía de la señal discreta 

original en los coeficientes mencionados previamente, gracias a ello, se le puede hacer la inversa 

a la señal original, lo cual nos permite la representación de la señal con menos puntos, pero sin 

perder prácticamente información visual.6 

 
5 Introducción a la teoría de wavelets. Construcción de propiedades de wavelets continuas y discretas. 
[Martín Martín, 2019]  
6 Selección de características para el reconocimiento de patrones con datos de alta dimensionalidad en 
fusión nuclear. [Pereira,2015]  
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Fig. 4. Comparativa Transformada Haar 

 

Cuantos más coeficientes Haar se apliquen, mayor será la reducción de los datos y menor el 

intervalo de tiempo entre ellos. Cabe puntualizar que utilizar los máximos coeficientes posibles 

no es una solución óptima, ya que debido a la reducción de datos se debe mantener una 

resolución mínima aceptable. Al final las señales original y reducida no serán al 100% iguales, 

pero de ahí que hablemos de similitud entre ellas y de conservación de información.7   

 
7 Wavelets de Haar y Daubechies y sus aplicaciones. [Olivera,2018]  
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5 Recopilación de datos 
 

Se han utilizado para reducir los datos de entrada más relevantes para poder realizar así un 

procesamiento y análisis adecuado. Para ello, se han utilizado herramientas como los algoritmos 

de clasificación, los cuales mediante sus predicciones nos ayudan a ponderar los valores 

estudiados. 

Por otra parte, cabe puntualizar que en las variables independientes no existe la dependencia 

lineal ni la igualdad entre ellas. Cuando una variable independiente tiene una alta correlación 

con otra u otras, se dice que es una combinación lineal de varias, y esto está catalogado como 

multicolinealidad. 

El análisis de los datos consiste en la síntesis de la información, reduciendo su tamaño, 

consiguiendo así la cantidad exacta de variables transformadas manteniendo dentro de lo que 

cabe, toda la información posible. 

A la hora de la recopilación de datos, es necesario el conocimiento de muchos parámetros, 

los cuales se medirán mediante sensores, también conocidos como diagnósticos, que 

transforman la magnitud física o variable en tensión eléctrica. Se convierte una señal analógica 

en digital. Por tanto, en este sistema de recopilación de datos, se toman los datos, se tratan y se 

transforman para poder procesarlos a ordenador, además, se almacenará, recuperará y 

visualizará toda la información. 

Es por ello, que la interpolación de valores y la discretización de información cobra mucha 

importante, ya que, interpolando podemos conocer el valor que toma un dato desconocido 

dentro de un conjunto, y, discretizando, podemos transformar los datos numéricos en 

categóricos, dividiéndolos así en subconjuntos. 
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6 Creación de la base de datos 
 

Se ha partido desde una base en la que se ha realizado un ciclo de medidas en el TJ-II, gracias 

a todos los sensores que tiene y que han sido capaces de captar todas las señales que 

posteriormente se han parametrizado. En nuestro caso, nuestro archivo de datos está 

compuesto por 494 archivos ASCII, de 30-40 megabytes cada archivo, lo que cual forma un total 

de 21 gigabytes de datos brutos. 

 

Fig. 5. Memoria Base de datos 

 

 Cuando se han traspasado todos los datos a Matlab, los 21 gigabytes de datos brutos forman 

una estructura la cual está compuesta por 166000 muestras por cada una de las descargas, cada 

señal está compuesta por 8 señales que hacen que la descarga sea única. 
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Fig. 6. Inicio base de datos 

 

 

Fig. 7. Final base de datos 
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7 Preprocesamiento de señales 
 

Una vez obtenida la base de datos en bruto, ya podemos trabajar con ella, para ello, se han 

utilizado una secuencia de procesos los cuales no podrían ser ejecutados sin el programa Matlab, 

por lo que sin la ayuda de este programa no podríamos tratar con estos datos. 

 

Fig. 8. Comandos coeficientes de aproximación y detalle 

A partir de aquí, lo primero que se ha realizado es la transformada Wavelet-Haar, con la cual 

seremos capaces de reducir cada señal a 128 muestras, conservando la estructura de onda de la 

señal y quedándonos con los coeficientes de aproximación de la señal. Para ello, lo primero que 

haremos para empezar con el procedimiento es, convertir la base de datos en una potencia de 

2, ya que esta transformada, se basa en el cálculo de la media agrupando los elementos en grupo 

de 2.8  

El primer nivel que se ha encontrado es N/2 wavelets de Haar, los cuales se expresan de la 

siguiente forma: 

 

Fig. 9. Primer nivel Wavelet Haar 

El conjunto de vectores que obtenemos forma un sistema ortogonal, tomando como 

referencia que cada uno de ellos son ortogonales. 

 

Fig. 10. Conjunto vectores sistema ortogonal 

 
8 Simulación de señales en plasmas de fusión nuclear mediante técnicas de regresión paramétrica. 
[Gilaberte, 2021]  
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Aunque hay que destacar que al realizar el cálculo de cada uno de los vectores que conforman 

el sistema su resultado es 1.  

 

Fig. 11. Cálculo vector sistema 

En cuanto se ha reducido el tamaño de la base de datos con la ayuda de las transformadas, 

nos damos cuenta de que presenta valores de amplitud tanto positivos como negativos. En 

nuestro caso, operar con valores negativos no tiene sentido, ya que vamos a trabajar con 

logaritmo de 10, y, para ello, no puede haber estos valores. Por tanto, se realiza una 

normalización de datos mediante el método del máximo y mínimo específico, el cual permite 

relacionar todos los valores de la base de datos comprendidos entre 1 y 10, ya que log10(1)=0 y 

log10(10)=1. 

Finalmente, metemos todas las señales y todas las descargas en un solo archivo Matlab (3,5 

Mb) con una estructura característica para mejor manejo y usabilidad. 

 

 

Fig. 12. Archivo Matlab reducido 

 

 

Fig. 13. Lista de descargas base de datos 
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8 Estudio de la base de datos 
 

Como se ha comentado anteriormente, disponemos de una base de datos que está 

compuesta por 494 descargas, agrupadas en un documento formato struct llamado 

“discharge_raw3”, en el cual se encuentran todas las variables en matrices internas, las cuales 

nos permiten hacer una comparación entre ellas y aplicar programas específicos para su 

clasificación. 

 

 

Fig. 14. Lista de descargas en la base de datos. 

 

Por otro lado, permite el estudio y análisis de todas las señales por descarga, estas señales 

son, de izquierda a derecha en la ilustración 14, mir5c, mib4r1, mid5p8, temperatura (Te), 

densidad (n), energía diamagnética (Wp), corriente de plasma (lp) y Halpha. Por tanto, para 

poder realizar el análisis de una de estas señales en específico, se ha de tomar la columna entera 

de datos de cada una, y poder ver así su función para poder después estudiar y comentar los 

resultados. 
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8.1 Calentamiento NBI 
 

La clasificación que se va a realizar en nuestro estudio será por calentamiento NBI, es decir, 

por inyección de neutros, para ello, dentro del struct mencionado anteriormente, existe una 

columna llamada “Clasi1” que nos muestra la clasificación de todas las descargas en la base de 

datos según este tipo de calentamiento, el número 1 implica que no existe calentamiento NBI y 

el número 2 que si, como se puede observar a continuación: 

 

 

Fig. 15. Lista de clasificación NBI 

 

 

El calentamiento NBI o por inyección de neutros consiste en la transferencia de un haz de 

partículas, específicamente de hidrógeno, a las cuales han sido aplicadas decenas de 

kiloelectronesvoltio (keV) y amperios a sus electrones e iones de plasma.  

Las partículas neutras son muy importantes de neutralizar, ya que son las únicas partículas 

capaces de atravesar campos magnéticos intensos como el que estamos estudiando en el TJ-II. 

En el plasma, estos neutrones chocan con los electrones y los iones de tal forma que los ionizan, 

formando así iones rápidos. Lo que repercute al calentamiento del plasma drásticamente. El 

objetivo es conseguir haces de iones con densidades de corriente de 200 mA /cm2 y 

manteniendo la calidad óptica del haz. Este calentamiento no depende de la configuración 

magnética.9  

 

 
9 Transmisión del Haz de Neutros de Calentamiento en TJ-II. [Fuentes López, 2007]  

99

395

Clasificación tipo de descargas según su calentamiento

NO NBI NBI
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Fig. 16. Esquema inyector de neutros 

Lo que hace tan particular a este tipo de calentamiento en el TJ-II es que, la estructura 

helicoidal de las configuraciones magnéticas hace que la inyección, transmisión y absorción, de 

la potencia del haz del que se está hablando sea realmente dificultosa en comparación con otros 

dispositivos de fusión termonuclear. Es por ello, que se ha requerido el diagnóstico de distintas 

variables para poder realizar esta inyección.10  

8.2 Hiperplano y maximal margin classifier 

 
Un hiperplano es un subespacio de dimensiones p-1 el cual no es necesario que pase por el 

origen, en un espacio de dos dimensiones se considera una recta y en uno de tres un subespacio 
de dos dimensiones.11  
 

𝛽0 +  𝛽1𝑥1 + 𝛽2𝑥2 = 0                         (8.2.1) 
 
 

 

Fig. 17. Hiperplano dividiendo espacio 

 
10 El proyecto de fusión nuclear ITER. [ITER, 2015]  
11 Support Vector Reggression: Propiedades y aplicaciones. [Martín Guareño,2016]  
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Los parámetros beta y los pares de valores x son los encargados de cumplir la igualdad de 

puntos en el hiperplano. 
 

𝛽0 +  𝛽1𝑥1 +  𝛽2𝑥2 + ⋯ +  𝛽𝑝𝑥𝑝 = 0      (8.2.2) 
 

 

Fig. 18. Posibles hiperplanos separadores 

 
Y todos sus puntos quedan definidos por el vector x, es por ello, que podemos afirmar que 

un hiperplano divide en dos mitades un espacio p-dimendional, para saber en qué lado se 
encuentra, solo habría que aplicar la ecuación. 

 
𝛽0 +  𝛽1𝑥1 +  𝛽2𝑥2 + ⋯ +  𝛽𝑝𝑥𝑝 < 0                 (8.2.3) 

 
𝛽0 +  𝛽1𝑥1 +  𝛽2𝑥2 + ⋯ +  𝛽𝑝𝑥𝑝 > 0                 (8.2.4)   

 

 

Fig. 19. Hiperplano margen máximo 

 

En nuestro caso, disponemos de una gran cantidad de descargas, ordenadas según el tipo de 

variable, además de la oportunidad de clasificar esos datos según sus coeficientes de 

aproximación o de detalle. Gracias a todo esto se nos ha permitido predecir a que grupo 

pertenece cada uno según las observaciones que se han tomado.12[Amat Rodrigo,2017]  

  

 
12 Máquinas de Vector Soporte (Support Vector Machines, SVMs). [Amat Rodrigo,2017]  
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9 Análisis previo mediante diagramas de dispersión 
 

Antes de analizar las descargas en distintos programas de clasificación, es aconsejable hacer 

un análisis previo de cara a organizarnos un poco las ideas de a qué nos enfrentamos cuando 

hablamos de analizar bases de datos tan grandes. En los siguientes casos, se han realizado unas 

gráficas de dispersión con las distintas desviaciones estándar de las variables implicadas, es 

decir, como ya se ha comentado, cada descarga está compuesta por coeficientes de 

aproximación y de detalle, y, por tanto, lo que se ha realizado es la desviación estándar de cada 

uno de ellos en cada descarga y se ha reflejado en un diagrama de dispersión. Todo ello con una 

finalidad, reflejar la dificultad del análisis al que nos estamos enfrentando, lo cual nos sugiere 

que por muy buen análisis clasificatorio hagamos posteriormente, si los resultados no son los 

ideales o los mejores posibles sería lo normal, ya que la base de datos que estamos analizando 

es muy extensa y los datos están fuertemente desbalanceados. Comentar también que en las 

gráficas siguientes solo se tendrán en cuenta los puntos de color azul y verde, que son los que 

diferencian si hay calentamiento NBI o no.13  

 

Fig. 20. Análisis señal Te del TJ-II 

En esta primera gráfica, nos muestra el análisis de dispersión de la temperatura, se puede 

comprobar de una forma bastante nítida la separación entre los dos grupos. Mientras que los 

datos que implican que hay calentamiento NBI se encuentran muy compactos, los que no, se 

encuentran muy dispersos, lo cual nos ayuda a definir bien su centroide. Destacar también que 

cuando la desviación estándar de ambos coeficientes en próxima a cero los datos de superponen 

y es prácticamente imposible clasificarlos. 

 
13 Diagrama de dispersión: Relación entre variables. [Aiteco,2022]  
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Fig. 21. Análisis señal n del TJ-II 

 

Fig. 22. Análisis señal Halpha del TJ-II 

En este otro caso, es el caso más difícil que nos podemos encontrar a la hora de clasificar 

datos, porque como se puede comprobar, casi todos están superpuestos entre sí, y a la hora 

de clasificarlos resulta una tarea prácticamente imposible. 
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Fig. 23. Análisis señal Wp del TJ-II 

 

Fig. 24. Análisis señal Ip del TJ-II 

Por otra parte, nos encontramos ante dos gráficos de dispersión distintos, unos que va por 

zonas, es decir, tenemos dos zonas claramente diferenciadas, una donde la desviación estándar 

de los coeficientes de detalle es casi 0 y es muy difícil clasificar los datos, y otra donde los datos 

están bastante bien distribuidos y podemos diferenciar con claridad los dos grupos en los cuales 

queremos clasificar los datos. La idea que se puede sacar de este gráfico es que no es 

suficientemente eficiente una clasificación de datos en las que solo se pueden clasificar con 

claridad el 50% de ellos aproximadamente.  
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10 Estructura y descripción de los programas de clasificación 
 

Para poder clasificar todas las descargas de cada una de las variables mencionadas, se han 

utilizado distintos programas, realizados en Matlab, cada uno de ellos nos va a permitir 

plantearnos la tasa de acierto gracias a la utilización de descargas como test, y así, poder 

predecir si tiene calentamiento NBI o no. Todos los programas tienen sus particularidades, y, es 

por ello, que dependiendo del estudio que se ha realice, se va a requerir más la ayuda de uno 

que de otro. 

10.1 SVM Linear 
 
También conocido como Support Vector Classifiers se ha utilizado debido a que se 

encuentran pocos casos en los que, al clasificar los datos, sean perfectos y linealmente 
separables. Es más robusto, pero al aplicar nuevas predicciones va a tener una mejor capacidad 
predictiva. 
 

 
Fig. 25. Primera parte código programa SVM Linear 
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Fig. 26. Segunda parte código SVM Linear 

 
Mediante este programa se clasifican de manera excelente la mayoría de los datos, los pocos 

que no se consiguen es debido a la optimización convexa. Existe un hiperparámetro dentro de 
este tipo de programa llamado “tuning”, el cual controla las veces que se viola el margen del 
hiperplano, cuanto más próximo esté este parámetro a 0, más errores va a cometer, y, por tanto, 
más datos erróneos encontraremos, es el encargado del balanceo de los datos que se procesen. 
Todos los datos que se encuentren en el margen del hiperplano se les considerará vectores 
soporte, y son los que definirán perfectamente el clasificador utilizado.  

 
Fig. 27. Clasificador vector soporte  
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10.2 SVM Polynomial 

 
Se trata de un método basado en la teoría de los polinomios ortogonales, es decir, de la 

localización de sus ceros, puntos críticos y asíntotas. Y es así debido a que todos estos 
parámetros son de gran utilidad en la interpolación, las fórmulas cuadráticas y las 
aproximaciones racionales y electrostáticas. 
 

 
Fig. 28. Primera parte código SVM Polynomial 

 

 
Fig. 29. Segunda parte código SVM Polynomial 
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Un polinomio de grado igual o mayor a 0 se representa de la siguiente manera: 

𝑝𝑛(𝑥) =  𝑘𝑛𝑥𝑛 + ⋯ + 𝑘1𝑥 + 𝑘0 ∈ 𝑃       (10.2.1) 

 

 

Fig. 30. Hiperplanos de separación en un espacio bidimensional 

Los coeficientes k son los coeficientes reales, mientras que la P es el espacio lineal de los 

polinomios con esos coeficientes. El coeficiente kn se le conoce como coeficiente líder, ya que 

si es igual a 1 el polinomio es Mónico. También se considera una secuencia de polinomios 

ortogonal, ya que lo es respecto a la función no negativa en un intervalo acotado.14  

∫ 𝑃𝑛(𝑥)𝑥𝑚𝜔(𝑥)𝑑𝑥 =  {
≠ 0, 𝑠𝑖 𝑚 = 𝑛
= 0, 𝑠𝑖 𝑚 < 𝑛𝐸

          (10.2.2) 

 

 

Fig. 31. Hiperplano de separación óptimo 

La particularidad de este método es, que permite relacionar las secuencias de polinomios 

entre sí, de forma que se puedan extraer conclusiones e información valiosa para poder clasificar 

los datos analizados.15  

 
14 Introducción a las máquinas de vector soporte (SVM) en aprendizaje supervisado. [Campo León,2016]  
15 Máquinas de soporte vectorial con núcleos de polinomios ortogonales para problemas de 
clasificación. [Benayas Alamos,2018]  
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10.3 SVM RBF 
 

Este tipo de programa está definido por los parámetros gamma y c del kernel de SVM en 
función de la base radial RBF. El parámetro gamma representa la distancia a la que pueden llegar 
los parámetros de entrenamiento, que también pueden representarse como el inverso del radio 
de influencia por el modelo SVM. Y el parámetro c es el encargado de compensar la clasificación 
de los parámetros de entrenamiento teniendo en cuenta el margen de la función, cuanto menor 
sea c, mayor será el margen y menor la precisión de la función. 

 

 

Fig. 32. Primera parte código SVM RBF 

 

Fig. 33. Segunda parte código SVM RBF  
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Este método depende mucho de gamma, ya que, si es muy grande, el radio del área de SVM 

solo incluye el vector soporte y ningún valor de c podrá regularizar este desajuste. Y cuando es 

muy pequeño no logra capturar de forma correcta todos los datos ya que quedaría demasiado 

restringido. Este modelo trabaja como los anteriores, toma unos datos como entrenamiento, y 

los restantes los utiliza de test para así poder crear una tasa de acierto. Finalmente, aunque lo 

buscado es un valor intermedio de gamma, no todos los valores cuentan, ya que a partir de 

cierto punto el rendimiento no cambia, y eso quiere decir que por mucho que cambiemos el 

valor de c, el vector soporte tampoco.16  

 

 

Fig. 34. Mapa de calor de la precisión de gamma y c 

 

 

  

 
16 Parámetro RBF SVM. [Scitik Internet,2007]  
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10.4 KNN 
 

Otros programas que utilizaremos para el análisis serán los KNN2 y KNN6, la particularidad 
de éstos es, que están fundamentados en la idea del vecino más próximo, es decir, clasificar 
cada dato en función de los que le rodean, este método de clasificación es muy simple e intuitivo 
y hace que su implementación sea muy cómoda. 
 

 
Fig. 35. Primera parte código KNN2 

 
Fig. 36. Segunda parte código KNN2 
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Fig. 37. Primera parte código KNN6 

 

 
Fig. 38. Segunda parte código KNN6 
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El algoritmo KNN básico consiste en un fichero de N casos con n variables predictoras y la 

clase C, que es la clase que se va a predecir. Se calcularán las distancias de todos los casos que 

ya han sido clasificados a un nuevo caso, que es el que se queremos clasificar, y, una vez 

seleccionados esos casos se le asignará un valor a la variable C más frecuente entre los objetos. 

Es decir, busca el vecino más cercano y filtra las probabilidades de pertenecer a dicha clase 

teniendo en cuenta las de los vecinos.17  

 

Fig. 39. Notación del algoritmo KNN 

En comparación con el resto de los programas clasificatorios, el KNN es un poco distinto, ya 

que el resto de los programas están basados en un proceso de inducción y posterior deducción 

del modelo clasificatorio, mientras que, en este clasificador, esos dos procesos están solapados, 

lo que se denomina transinducción.18  

En caso de que se produzca un empate entre varias clases, existe una regla, conocida como 

regla heurística, la cual sirve para romper ese empate seleccionando la clase que más contente 

al vecino más próximo o seleccionando la que esté a menor distancia. 

 

Fig. 40. Ejemplo de aplicación del algoritmo KNN  

 
17 Clasificadores K-NN. [Moujahid et al,2022]  
18 Diseño de un algoritmo KNN aplicado a la detección de cáncer cerebral mediante imágenes 
espectrales. [Bermejo, 2017]  
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10.5 Discriminant Linear 

 
Se trata de un programa cuyo objetivo es explicar la influencia de varias variables 

cuantitativas sobre una cualitativa y, predecir si uno de los datos pertenece a una clase a partir 
de los datos registrados de las predicciones. Las variables dependientes son las que dependen 
de la clase a la que pertenecen y las independientes son las que designan a que grupo 
pertenecen. 

Por tanto, su uso es, principalmente, saber las diferencias entre un grupo de variables 
pertenecientes a distintos grupos, seleccionar las variables predictoras que explican las 
diferencias entre grupos y establecer un proceso de clasificación a partir de las variables 
independientes. Gracias a ello, podremos pronosticar a donde pertenece cada tipo de dato y, 
saber que variables independientes tienen mayor discriminación y predicción a la hora de 
clasificar.  

 

 
Fig. 41. Primera parte código Discriminant Linear 
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Fig. 42. Segunda parte código Discriminant Linear 

 
 
Este tipo de programa se utiliza ya que los parámetros de regresión son verdaderamente 

inestables, en cambio, mediante este tipo de análisis, si mantenemos un tamaño muestral 
pequeño y una distribución de variables predictoras correcto, se consigue una mayor estabilidad 
que con la regresión, Además, es el método más común cuando se tienen más de 2 clases.19  

 
 

Su procedimiento está basado en un número n de individuos con información de p variables, 

todo ello recogido en una variable y con dos o más categorías para saber a qué grupo pertenece 

cada dato. Todo ello obtiene como resultado una ecuación conocida como función 

discriminante, la cual se encarga de que haya una gran variabilidad entre los distintos grupos 

para así poder diferenciarlos mejor.20  

 

 
19 Aplicación de técnicas de clasificación a la detección de cáncer. [Cazorla Piñar,2019]  
20 Análisis discriminante mediante SPSS. [Torrado-Fonseca et al, 2013]  
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Fig. 43. Ejemplo discriminación Linear de 3 clases 

Esta ecuación habrá cumplido con su función si consigue que se disminuyan los errores que 

puedan ocurrir a la hora de clasificar datos sin perder información sobre ellos. 

                          𝑌 = 𝑎0 + 𝑎1𝑋1 + 𝑎2𝑋2 + ⋯ + 𝑎𝑝𝑋𝑝       (10.5.1) 

X = Variables independientes 

a0 =constante 

ap = coeficientes de discriminación 
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10.6 Discriminant Quadratic 
 

El análisis discriminante, en este caso cuadrático, tiene sus semejanzas con el lineal, como 
que los datos se clasifican en función de la distancia al cuadrado más pequeña. Pero, en este 
caso, no se parte de la base que tienen matrices de covarianza iguales. 
 

  
Fig. 44. Primera parte código Discriminant Quadratic 

 

  
Fig. 45. Segunda parte código Discrimant Quadratic 
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La diferencia que existe entre ambas es que la cuadrática no es simétrica, es decir, genera 

límites de discusión curvos, por lo que la separación entre los distintos grupos no será 
lineal.21[Gil Martín, 2018]  
 

  
Fig. 46. Ejemplo discriminación lineal cuadrática  

 
21 Análisis Discriminante Lineal y Cuadrático. [Gil Martín, 2018]  
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11 Proceso de búsqueda de características relevantes 
 

A partir de aquí, se han realizado gráficas con los distintos programas mencionados 

anteriormente, para poder visualizar de forma gráfica dos cosas, la diferencia de resultados si lo 

que utilizamos son coeficientes de aproximación o de detalle, y, la distinta información que se 

obtiene según el programa utilizado. 

Además de haber comentado las diferencias entre las gráficas dependiendo del tipo se 

coeficiente, también se ha realizado un estudio si eliminas cada una de las variables, con el 

objetivo de obtener unos resultados más exactos. 

11.1 Caso 1. Aplicación del clasificador SVM Linear 
 

En este primer apartado se ha realizado el estudio con la ayuda del programa “SVM Linear”. 

 
Fig. 47. Estudio SVM Linear. Coeficientes de aproximación (Izquierda) / Coeficientes de detalle (Derecha) 

Como se puede observar, en ambas gráficas comienza el estudio a partir de la descarga 46, y 

eso es debido a que es a partir de ahí cuando se produce el primer cambio de tipo de 

calentamiento, es decir, las primeras 45 descargas de la base de datos son de un tipo de 

calentamiento, en este caso, tipo 2, es decir, calentamiento NBI, inyección de neutros, y, a partir 

de la muestra 46 aparece el primero de tipo 1, sin calentamiento NBI, lo que implica que el 

estudio empieza en ese punto. 

Del resto de la gráfica se pueden observar enormes diferencias, el estudio mediante 

coeficientes de aproximación es mucho mejor que el de coeficientes de detalle, ya que mediante 

el primero podemos llegar a la conclusión que, cuando se cogen unas 210 muestras como 

entrenamiento, la tasa de acierto es de un 90%, lo cual es un resultado más que aceptable a la 

hora que clasificar todas estas descargas. Aunque hay que tener en consideración, que, tanto 

para menos de 200 muestras de entrenamiento, como para más de 250, se encuentra 

fuertemente desbalanceada, lo cual sugiere que este tipo de estudio es válido si coges entre 210 

y 250 muestras de entrenamiento. 
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 Mientras, en la gráfica en la que se utilizan los coeficientes de detalle, se puede observar 

que no está bien balanceada, ya que no existe ningún punto en la gráfica donde a partir de un 

buen número de muestras de entrenamiento consigamos una tasa de acierto alta. 

 

11.1.1 Caso 1: Sin variable “Te” 
 

Se han analizado las descargas sin tener en cuenta la variable de temperatura, con la finalidad 
de poder clarificar y mejorar los resultados obtenidos y, poder, si es posible, determinar una 
mejor tasa de acierto. 

 

 
Fig. 48. Estudio SVM Linear sin “Te”. Coeficientes de aproximación (Izquierda) / Coeficientes de detalle (Derecha) 

 

 

11.1.2 Caso 1: Sin variable “n” 
 

Se han analizado las descargas sin tener en cuenta la variable de densidad, con la finalidad 
de poder clarificar y mejorar los resultados obtenidos y, poder, si es posible, determinar una 
mejor tasa de acierto. 
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Fig. 49. Estudio SVM Linear sin “n”. Coeficientes de aproximación (Izquierda) / Coeficientes de detalle (Derecha) 

11.1.3 Caso 1: Sin variable “Wp” 
 

Se han analizado las descargas sin tener en cuenta la variable de energía diamagnética, con 
la finalidad de poder clarificar y mejorar los resultados obtenidos y, poder, si es posible, 
determinar una mejor tasa de acierto. 
 

 

Fig. 50.Estudio SVM Linear sin “Wp”. Coeficientes de aproximación (Izquierda) / Coeficientes de detalle (Derecha) 
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11.1.4 Caso 1: Sin variable “Ip” 
 

Se han analizado las descargas sin tener en cuenta la variable de corriente de plasma, con la 
finalidad de poder clarificar y mejorar los resultados obtenidos y, poder, si es posible, 
determinar una mejor tasa de acierto. 
 

 
 

Fig. 51. Estudio SVM Linear sin “Ip”. Coeficientes de aproximación (Izquierda) / Coeficientes de detalle (Derecha) 

11.1.5 Caso 1: Sin variable “Halpha” 
 

Se han analizado las descargas sin tener en cuenta la variable de Halpha, con la finalidad de 
poder clarificar y mejorar los resultados obtenidos y, poder, si es posible, determinar una mejor 
tasa de acierto. 
 

 
Fig. 52.  Estudio SVM Linear sin “Halpha”. Coeficientes de aproximación (Izquierda) / Coeficientes de detalle 

(Derecha) 
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A modo de conclusión, de todos estos casos que se han analizado, donde se iba eliminando 

cada variable para ver si mejoraban los resultados, se puede comentar que para el estudio 

utilizando los coeficientes de aproximación los resultados siguen siendo relativamente 

parecidos al general que se muestra en el caso 1, y, en el caso del estudio utilizando los 

coeficientes de detalle, el único a destacar es el que eliminas  la variable densidad, ya que 

consigues una zona de conversión entre las 100 y las 200 muestras de entrenamiento, en la cual 

consigues una tasa de acierto del 65%, la cual es insuficiente. 

 

11.2 Caso 2. Aplicación del clasificador SVM Polynomial 
 

En este segundo apartado se ha realizado el estudio con la ayuda del programa “SVM 

Polynomial”. 

 

Fig. 53. Estudio SVM Polynomial. Coeficientes de aproximación (Izquierda) / Coeficientes de detalle (Derecha) 

 

Como se ha mencionado en el anterior caso, en ambas gráficas se comenzará a analizar por 

la descarga 46. Del resto de las gráficas podemos resaltar que tanto los coeficientes de 

aproximación como los de detalle no son suficientes para poder sacar conclusiones positivas, 

como se puede observar cuando tienes 150 muestras de entrenamiento, que consigues una tasa 

de acierto en torno al 80%, lo cual está realmente bien, pero, al ser tan irregular y solo ocurre 

ahí, no se puede tomar como un buen resultado, ya que las gráficas que se consiguen están 

fuertemente desbalanceadas tomando cualquier otro número de muestras de entrenamiento. 

En ciertos puntos clasifica verdaderamente bien las de un tipo y en otros puntos las del otro 

tipo, lo que nos hace concluir que este tipo de programa no es el más adecuado para clasificar 

datos. 
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11.2.1 Caso 2: Sin variable “Te” 
 

Se han analizado las descargas sin tener en cuenta la variable de temperatura, con la finalidad 
de poder clarificar y mejorar los resultados obtenidos y, poder, si es posible, determinar una 
mejor tasa de acierto. 
 

 
Fig. 54. Estudio SVM Polynomial sin “Te”. Coeficientes de aproximación (Izquierda) / Coeficientes de detalle 

(Derecha) 

11.2.2 Caso 2: Sin variable “n” 
 

Se han analizado las descargas sin tener en cuenta la variable de densidad, con la finalidad 
de poder clarificar y mejorar los resultados obtenidos y, poder, si es posible, determinar una 
mejor tasa de acierto. 
 

 
 
Fig. 55. Estudio SVM Polynomial sin “n”. Coeficientes de aproximación (Izquierda) / Coeficientes de detalle (Derecha) 
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11.2.3 Caso 2: Sin variable “Wp” 
 

Se han analizado las descargas sin tener en cuenta la variable de energía diamagnética, con 
la finalidad de poder clarificar y mejorar los resultados obtenidos y, poder, si es posible, 
determinar una mejor tasa de acierto. 
 

 
Fig. 56. Estudio SVM Polynomial sin “Wp”. Coeficientes de aproximación (Izquierda) / Coeficientes de detalle 

(Derecha) 

11.2.4 Caso 2: Sin variable “Ip” 
 

Se han analizado las descargas sin tener en cuenta la variable de corriente de plasma, con la 
finalidad de poder clarificar y mejorar los resultados obtenidos y, poder, si es posible, 
determinar una mejor tasa de acierto. 
 

 
Fig. 57. Estudio SVM Polynomial sin “Ip”. Coeficientes de aproximación (Izquierda) / Coeficientes de detalle (Derecha) 
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11.2.5 Caso 2: Sin variable “Halpha” 
 

Se han analizado las descargas sin tener en cuenta la variable de Halpha, con la finalidad de 
poder clarificar y mejorar los resultados obtenidos y, poder, si es posible, determinar una mejor 
tasa de acierto. 
 

 
Fig. 58. Estudio SVM Polynomial sin “Halpha”. Coeficientes de aproximación (Izquierda) / Coeficientes de detalle 

(Derecha) 

 
A modo de conclusión, de todos estos casos que se han analizado, donde se iba eliminando 

cada variable para ver si mejoraban los resultados, comentar que en general ocurre lo mismo 
que en el caso 2, hay zonas puntuales con cierto número de muestras de entrenamiento donde 
los resultados son realmente buenos, pero son muy irregulares en el resto de los puntos, lo cual 
no es lo que no interesa a modo de estudio para poder clasificar datos. Se han de puntualizar 
dos excepciones, que, aunque les ocurra lo que se acaba de comentar, es digno de resaltar, la 
primera, es en la gráfica de los coeficientes de aproximación quitando la variable de la 
temperatura, donde alrededor de las 100-120 muestras de entrenamiento, se consigue una tasa 
de acierto en torno al 70%, y, la segunda, también en el estudio utilizando los coeficientes de 
aproximación pero, en este caso, sin la variable de energía diamagnética, en la que con 350 
muestras se consigue una tasa de acierto altísima del 92%.  
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11.3 Caso 3. Aplicación del clasificador SVM RBF 
 

En este tercer apartado se ha realizado el estudio con la ayuda del programa “SVM RBF”. 

 

Fig. 59. Estudio SVM RBF. Coeficientes de aproximación (Izquierda) / Coeficientes de detalle (Derecha) 

 

Como se ha mencionado en los casos anteriores, en ambas gráficas se comenzará a analizar 

por la descarga número 46. Del resto de las gráficas, tanto de la del estudio de los coeficientes 

de aproximación como la de detalle, ambas son claramente insuficientes e incapaces de 

clasificar de forma correcta los datos. Se puede observar claramente que solo es capaz de 

clasificar datos de un solo tipo, lo cual nos resulta inservible a la hora de sacar conclusiones 

claras y objetivas. Por tanto, este tipo de programa de es de utilidad para el estudio en el que 

nos encontramos. 
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11.3.1 Caso 3: Sin variable “Te” 
 

Se han analizado las descargas sin tener en cuenta la variable de temperatura, con la finalidad 
de poder clarificar y mejorar los resultados obtenidos y, poder, si es posible, determinar una 
mejor tasa de acierto. 
 

 
 

Fig. 60. Estudio SVM RBF sin “Te”. Coeficientes de aproximación (Izquierda) / Coeficientes de detalle (Derecha) 

11.3.2 Caso 3: Sin variable “n” 
 

Se han analizado las descargas sin tener en cuenta la variable de densidad, con la finalidad 
de poder clarificar y mejorar los resultados obtenidos y, poder, si es posible, determinar una 
mejor tasa de acierto. 
 

 

Fig. 61. Estudio SVM RBF sin “n”. Coeficientes de aproximación (Izquierda) / Coeficientes de detalle (Derecha) 
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11.3.3 Caso 3: Sin variable “Wp” 
 

Se han analizado las descargas sin tener en cuenta la variable de energía diamagnética, con 
la finalidad de poder clarificar y mejorar los resultados obtenidos y, poder, si es posible, 
determinar una mejor tasa de acierto. 
 

 
Fig. 62. Estudio SVM RBF sin “Wp”. Coeficientes de aproximación (Izquierda) / Coeficientes de detalle (Derecha) 

 

11.3.4 Caso 3: Sin variable “Ip” 
 

Se han analizado las descargas sin tener en cuenta la variable de corriente de plasma, con la 
finalidad de poder clarificar y mejorar los resultados obtenidos y, poder, si es posible, 
determinar una mejor tasa de acierto. 
 

 
 

Fig. 63. Estudio SVM RBF sin “Ip”. Coeficientes de aproximación (Izquierda) / Coeficientes de detalle (Derecha) 
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11.3.5 Caso 3: Sin variable “Halpha” 
 

Se han analizado las descargas sin tener en cuenta la variable de Halpha, con la finalidad de 
poder clarificar y mejorar los resultados obtenidos y, poder, si es posible, determinar una mejor 
tasa de acierto. 
 

 
Fig. 64. Estudio SVM RBF sin “Halpha”. Coeficientes de aproximación (Izquierda) / Coeficientes de detalle (Derecha) 

 

A modo de conclusión, en todos estos casos que se han analizado, donde se iba eliminando 

cada variable para ver si mejoraban los resultados, se puede comentar que tanto para el estudio 

de los coeficientes de aproximación como de los de detalle, los resultados siguen siendo los 

mismo que para el caso 3, sin ninguna excepción. Lo que nos confirma que este tipo de programa 

no es aconsejable de utilizar en nuestro caso ya que no se clasificarían de forma correcta los 

datos. 
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11.4 Caso 4. Aplicación del clasificador KNN2 
 

En este cuarto apartado se ha realizado el estudio con la ayuda del programa “KNN2”. 

 

Fig. 65. Estudio KNN2. Coeficientes de aproximación (Izquierda) / Coeficientes de detalle (Derecha) 

 

Como se ha mencionado en los anteriores casos, en ambas gráficas se comenzará a analizar 

por la descarga 46. Del resto de las gráficas podemos resaltar que, en ambos casos, tanto en el 

estudio de los coeficientes de aproximación como de los de detalle se consiguen resultados más 

que esperanzadores. Sobre todo, en el caso de los coeficientes de aproximación, donde entre 

las 200 y 300 muestras de entrenamiento conseguimos una tasa de acierto en torno al 90%, la 

cual es muy alta, y, aunque a partir de las 300 muestras esa tasa de acierto disminuya, se sigue 

considerando un muy buen resultado de cara a clasificar correctamente los datos de nuestro 

estudio. Por otra parte, en la gráfica de detalle solo se consigue una tasa de acierto aceptable 

del 80% cuando utilizamos 220 muestras de entrenamiento, lo cual, es un buen resultado de 

cara a estudiar un proceso como el actual. Por tanto, el programa clasificador KNN2 es un gran 

recurso de cara a clasificación de bancos de datos si utilizamos coeficientes de aproximación. 
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11.4.1 Caso 4: Sin variable “Te” 
 

Se han analizado las descargas sin tener en cuenta la variable de temperatura, con la finalidad 
de poder clarificar y mejorar los resultados obtenidos y, poder, si es posible, determinar una 
mejor tasa de acierto. 
 

 

Fig. 66. Estudio KNN2 sin “Te”. Coeficientes de aproximación (Izquierda) / Coeficientes de detalle (Derecha) 

11.4.2 Caso 4: Sin variable “n” 
 

Se han analizado las descargas sin tener en cuenta la variable de densidad, con la finalidad 
de poder clarificar y mejorar los resultados obtenidos y, poder, si es posible, determinar una 
mejor tasa de acierto. 

 

 

Fig. 67. Estudio KNN2 sin “n”. Coeficientes de aproximación (Izquierda) / Coeficientes de detalle (Derecha) 
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11.4.3 Caso 4: Sin variable “Wp” 
 

Se han analizado las descargas sin tener en cuenta la variable de energía diamagnética, con 
la finalidad de poder clarificar y mejorar los resultados obtenidos y, poder, si es posible, 
determinar una mejor tasa de acierto. 
 
 

 

Fig. 68. Estudio KNN2 sin “Wp”. Coeficientes de aproximación (Izquierda) / Coeficientes de detalle (Derecha) 

 

11.4.4 Caso 4: Sin variable “Ip” 
 

Se han analizado las descargas sin tener en cuenta la variable de corriente de plasma, con la 
finalidad de poder clarificar y mejorar los resultados obtenidos y, poder, si es posible, 
determinar una mejor tasa de acierto. 
 

 
Fig. 69. Estudio KNN2 sin “Ip”. Coeficientes de aproximación (Izquierda) / Coeficientes de detalle (Derecha) 



 

63 
 

11.4.5 Caso 4: Sin variable “Halpha” 
 

Se han analizado las descargas sin tener en cuenta la variable de Halpha, con la finalidad de 
poder clarificar y mejorar los resultados obtenidos y, poder, si es posible, determinar una mejor 
tasa de acierto. 
 

 

Fig. 70. Estudio KNN2 sin “Halpha”. Coeficientes de aproximación (Izquierda) / Coeficientes de detalle (Derecha) 

A modo de conclusión, de todos estos casos que se han analizado, donde se iba eliminando 

cada variable para ver si mejoraban los resultados, podemos resaltar lo siguiente, mediante los 

coeficientes de aproximación, exceptuando cuando quitas la temperatura que obtienes los 

mismos resultados, cuando eliminas cada una del resto de las variables la gráfica mejora 

notablemente, hasta el punto que a partir de las 200 muestras de entrenamiento hasta el final, 

es decir, la 494, se consigue una tasa de acierto altísima, del 90%. Por el otro lado, en el estudio 

mediante los coeficientes de detalle, a medida que suprimes variables el resultado empeora, 

incluso obteniendo gráficas en las que ninguna descarga se clasifica correctamente con una tasa 

de acierto elevada. Por tanto, podemos concluir que el programa KNN2 es de gran utilidad, en 

el que se obtienen resultados más que sorprendentes a la hora de clasificar datos, y, que, si 

encima suprimes alguna variable, esos datos mejoran, eso sí, siempre utilizando los coeficientes 

de aproximación. 
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11.5 Caso 5. Aplicación del clasificador KNN6 
 

En este quinto apartado se ha realizado el estudio con la ayuda del programa “KNN6”. 

 

Fig. 71. Estudio KNN6. Coeficientes de aproximación (Izquierda) / Coeficientes de detalle (Derecha) 

 

Como se ha mencionado en anteriores casos, en ambas gráficas se comenzará a analizar por 

la descarga 46. Del resto de las gráficas podemos resaltar que en el estudio utilizando los 

coeficientes de aproximación se consiguen buenos resultados, obteniendo una tasa de acierto 

del 90% cuando se utilizan entre 200 y 220 muestras de entrenamiento. Por el contrario, cuando 

utilizamos los coeficientes de detalle no se consigue el resultado esperado. Por tanto, el uso de 

este programa se considera óptimo de cara a la clasificación de datos. 
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11.5.1 Caso 5: Sin variable “Te” 
 

Se han analizado las descargas sin tener en cuenta la variable de temperatura, con la finalidad 
de poder clarificar y mejorar los resultados obtenidos y, poder, si es posible, determinar una 
mejor tasa de acierto. 
 

 
Fig. 72. Estudio KNN6 sin “Te”. Coeficientes de aproximación (Izquierda) / Coeficientes de detalle (Derecha) 

 

11.5.2 Caso 5: Sin variable “n” 
 

Se han analizado las descargas sin tener en cuenta la variable de densidad, con la finalidad 
de poder clarificar y mejorar los resultados obtenidos y, poder, si es posible, determinar una 
mejor tasa de acierto. 
 

 
 

Fig. 73. Estudio KNN6 sin “n”. Coeficientes de aproximación (Izquierda) / Coeficientes de detalle (Derecha) 
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11.5.3 Caso 5: Sin variable “Wp” 
 

Se han analizado las descargas sin tener en cuenta la variable de energía diamagnética, con 
la finalidad de poder clarificar y mejorar los resultados obtenidos y, poder, si es posible, 
determinar una mejor tasa de acierto. 
 

 
 

Fig. 74. Estudio KNN6 sin “Wp”. Coeficientes de aproximación (Izquierda) / Coeficientes de detalle (Derecha) 

 

11.5.4 Caso 5: Sin variable “Ip” 
 

Se han analizado las descargas sin tener en cuenta la variable de corriente de plasma, con la 
finalidad de poder clarificar y mejorar los resultados obtenidos y, poder, si es posible, 
determinar una mejor tasa de acierto. 
 

 
Fig. 75. Estudio KNN6 sin “Ip”. Coeficientes de aproximación (Izquierda) / Coeficientes de detalle (Derecha) 
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11.5.5 Caso 5: Sin variable “Halpha” 
 

Se han analizado las descargas sin tener en cuenta la variable de Halpha, con la finalidad de 
poder clarificar y mejorar los resultados obtenidos y, poder, si es posible, determinar una mejor 
tasa de acierto. 
 

 

Fig. 76. Estudio KNN6 sin “Halpha”. Coeficientes de aproximación (Izquierda) / Coeficientes de detalle (Derecha) 

A modo de conclusión, de todos estos casos que se han analizado, donde se iba eliminando 

cada variable para ver si mejoraban los resultados, podemos resaltar lo siguiente, únicamente 

mediante el estudio de los coeficientes de aproximación se consiguen resultados interesantes y 

válidos a la hora de evaluar y clasificar los datos. Resaltar que cuando se elimina la variable 

densidad se obtiene una tasa de acierto muy alta, del 90%, desde que tomas 200 muestras de 

entrenamiento hasta el final, es decir, las 494 muestras. En el resto de los casos se obtienen los 

mismos resultados que en el caso 5 general, es decir, unos buenos resultados para un programa 

cuya finalidad es la clasificación de datos sin la pérdida esencial de información. 
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11.6 Caso 6. Aplicación del clasificador Discriminant Linear 
 

En este sexto apartado se ha realizado el estudio con la ayuda del programa “Discriminant 

Linear”. 

 

Fig. 77. Estudio Discriminant Linear. Coeficientes de aproximación (Izquierda) / Coeficientes de detalle (Derecha) 

 

Como se ha mencionado en el anterior caso, em ambas gráficas se comenzará a analizar por 

la descarga 46. Del resto de las gráficas podemos resaltar que tanto los coeficientes de 

aproximación como los de detalle no son suficientes para poder sacar conclusiones positivas. En 

el caso de los coeficientes de aproximación, se puede observar que, cuando hay 200 muestras 

de entrenamiento, se consigue una tasa de acierto en torno al 70 %, lo cual se consideraría como 

un resultado aceptable si no fuese porque el resto de la gráfica es muy irregular, es decir, está 

fuertemente desbalanceada, por tanto, este tipo de programa no se puede recomendar para su 

uso para clasificar datos como los que estamos analizando. 
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11.6.1 Caso 6: Sin variable “Te” 
 

Se han analizado las descargas sin tener en cuenta la variable de temperatura, con la finalidad 
de poder clarificar y mejorar los resultados obtenidos y, poder, si es posible, determinar una 
mejor tasa de acierto. 

 

 

Fig. 78. Estudio Discriminant Linear sin “Te”. Coeficientes de aproximación (Izquierda) / Coeficientes de detalle 
(Derecha) 

11.6.2 Caso 6: Sin variable “n” 
 

Se han analizado las descargas sin tener en cuenta la variable de densidad, con la finalidad 
de poder clarificar y mejorar los resultados obtenidos y, poder, si es posible, determinar una 
mejor tasa de acierto. 
 

 

Fig. 79. Estudio Discriminant Linear sin “n”. Coeficientes de aproximación (Izquierda) / Coeficientes de detalle 
(Derecha) 
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11.6.3 Caso 6: Sin variable “Wp” 
 

Se han analizado las descargas sin tener en cuenta la variable de energía diamagnética, con 
la finalidad de poder clarificar y mejorar los resultados obtenidos y, poder, si es posible, 
determinar una mejor tasa de acierto. 
 

 
 

Fig. 80. Estudio Discriminant Linear sin “Wp”. Coeficientes de aproximación (Izquierda) / Coeficientes de detalle 
(Derecha) 

11.6.4 Caso 6: Sin variable “Ip” 
 

Se han analizado las descargas sin tener en cuenta la variable de corriente de plasma, con la 
finalidad de poder clarificar y mejorar los resultados obtenidos y, poder, si es posible, 
determinar una mejor tasa de acierto. 
 

 
Fig. 81. Estudio Discriminant Linear sin “Ip”. Coeficientes de aproximación (Izquierda) / Coeficientes de detalle 

(Derecha) 
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11.6.5 Caso 6: Sin variable “Halpha” 
 

Se han analizado las descargas sin tener en cuenta la variable de Halpha, con la finalidad de 
poder clarificar y mejorar los resultados obtenidos y, poder, si es posible, determinar una mejor 
tasa de acierto. 
 

 

Fig. 82. Estudio Discriminant Linear sin “Halpha”. Coeficientes de aproximación (Izquierda) / Coeficientes de detalle 
(Derecha) 

A modo de conclusión, de todos estos casos que se han analizado, donde se iba eliminando 

cada variable para ver si mejoraban los resultados, se puede comentar que ni el estudio 

mediante coeficientes de aproximación ni el estudio mediante coeficientes de detalle es 

suficiente. Es cierto que, cuando se han utilizado los coeficientes de detalle, cuando quitabas 

cualquier variable, a partir de las 300 muestras de entrenamiento se obtenían una tasa de 

acierto aceptable pero no suficiente. Y, cuando utilizabas los de aproximación, cuando quitabas 

la variable de corriente de plasma también se obtienen unos resultados aceptables por tramos. 

Pero, en general, se ha llegado a la conclusión de que este programa no es el adecuado para 

clasificar datos, ya que, aparte de fiabilidad, lo que se busca es regularidad, y este tipo de 

programa no la da.  
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11.7 Caso 7. Aplicación del clasificador Discriminant Quadratic 
 

En este sexto apartado se ha realizado el estudio con la ayuda del programa “Discriminant 

Quadratic”. 

 

 

Fig. 83. Estudio Discriminant Quadratic. Coeficientes de aproximación (Izquierda) / Coeficientes de detalle (Derecha) 

 

Como se ha mencionado en el anterior caso, en ambas gráficas se comenzará por la descarga 

46. Del resto de las gráficas podemos resaltar que tanto los coeficientes de aproximación como 

los de detalle no son suficientes para sacar conclusiones positivas. Se ha observado que en 

ninguno de los casos consigues que, para cierto número de muestras de entrenamiento la tasa 

de acierto sea al menos aceptable, por tanto, este tipo de programa para nada es válido, no es 

aconsejable su utilización para casos de clasificación de datos como en el que nos encontramos. 
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11.7.1 Caso 7: Sin variable “Te” 
 

Se han analizado las descargas sin tener en cuenta la variable de temperatura, con la finalidad 
de poder clarificar y mejorar los resultados obtenidos y, poder, si es posible, determinar una 
mejor tasa de acierto. 

 

 

Fig. 84. Estudio Discriminant Quadratic sin “Te”. Coeficientes de aproximación (Izquierda) / Coeficientes de detalle 
(Derecha) 

11.7.2 Caso 7: Sin variable “n” 
 

Se han analizado las descargas sin tener en cuenta la variable de densidad, con la finalidad 
de poder clarificar y mejorar los resultados obtenidos y, poder, si es posible, determinar una 
mejor tasa de acierto. 
 

 
 

Fig. 85. Estudio Discriminant Quadratic sin “n”. Coeficientes de aproximación (Izquierda) / Coeficientes de detalle 
(Derecha) 
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11.7.3 Caso 7: Sin variable “Wp” 
 

Se han analizado las descargas sin tener en cuenta la variable de energía diamagnética, con 
la finalidad de poder clarificar y mejorar los resultados obtenidos y, poder, si es posible, 
determinar una mejor tasa de acierto. 
 

 
Fig. 86. Estudio Discriminant Quadratic sin “Wp”. Coeficientes de aproximación (Izquierda) / Coeficientes de detalle 

(Derecha) 

11.7.4 Caso 7: Sin variable “Ip” 
 

Se han analizado las descargas sin tener en cuenta la variable de corriente de plasma, con la 
finalidad de poder clarificar y mejorar los resultados obtenidos y, poder, si es posible, 
determinar una mejor tasa de acierto. 
 

 
 

Fig. 87. Estudio Discriminant Quadratic sin “Ip”. Coeficientes de aproximación (Izquierda) / Coeficientes de detalle 
(Derecha) 
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11.7.5 Caso 7: Sin variable “Halpha” 
 

Se han analizado las descargas sin tener en cuenta la variable de Halpha, con la finalidad de 
poder clarificar y mejorar los resultados obtenidos y, poder, si es posible, determinar una mejor 
tasa de acierto. 
 

 

Fig. 88. Estudio Discriminant Quadratic sin “Halpha”. Coeficientes de aproximación (Izquierda) / Coeficientes de 
detalle (Derecha) 

A modo de conclusión, en todos estos casos que se han analizado, donde se iban eliminando 

cada variable para ver si mejoraban los resultados, se puede comentar que tanto para el estudio 

de los coeficientes de aproximación como de los de detalle, los resultados siguen siendo igual 

de decepcionantes que para el caso 7, sin ninguna excepción. Lo que nos confirma que este tipo 

de programa no es aconsejable de utilizar en nuestro caso ya que no se clasificarían de forma 

correcta los datos. 
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12 Conclusiones 
 

Los resultados obtenidos en el presente TFG a partir del análisis wavelet-Haar aplicado a 

señales de evolución temporal del TJ-II arrojan información relevante, significativa y muy 

práctica.  

Se confirma que los coeficientes de aproximación de la transformada wavelet permiten 

reducir notablemente la información de una señal de evolución temporal mientras se conserva 

al mismo tiempo la forma de onda estructural de dicha señal. Esta característica permite que se 

puedan manipular datos de una forma más rápida y eficiente. No obstante, la gran cantidad de 

información utilizada en el presente trabajo (inicialmente 21 Gb de información bruta 

perteneciente a un subconjunto de descargas y señales del TJ-II) dificulta igualmente la 

clasificación de muchas señales de evolución temporal, incluso utilizando una base de datos 

similar, pero de menor información (3,5 Mb) habiéndole aplicado convenientemente la 

transformada matemática wavelet-Haar. 

Un primer análisis gráfico de los atributos utilizados para todas las descargas de operación, 

utilizando diagramas de dispersión tanto a los coeficientes de aproximación como a los 

coeficientes de detalle, muestra y arroja la dificultad de discernir nítidamente los diferentes 

grupos de clasificación en base al calentamiento del plasma utilizado. Esta primera conclusión 

fruto del análisis gráfico, se confirmó al emplear toda la base de datos (todas las descargas y 

todas las señales a la vez) en la agrupación binaria (solamente dos grupos de clasificación) del 

tipo de calentamiento del TJ-II y haciendo uso de diferentes algoritmos de clasificación 

automática.  

Además, se comprobó que, utilizando una combinación o selección inferior de 

características, se obtenían igualmente diferentes resultados, incluso en ocasiones con mejores 

tasas de aciertos que si se utilizaban todas las características disponibles de una sola vez. Esto 

sugiere que una selección de señales o características previo se hace necesario. 

Tras la realización del estudio de todos los programas y su relación con las variables de las 

bases de datos, se ha podido llegar a ciertas conclusiones. Como que los programas de 

clasificación de datos que han conseguido los mejores resultados han sido SVM Linear y los dos 

KNN, mientras que el resto de los programas han denotado una clara insuficiencia en este tipo 

de casos. Se constata igualmente que con los coeficientes de aproximación se obtienen tasas de 

acierto más elevadas y cuando las muestras de entrenamiento están entre las 200 y las 250, se 

consiguen unos resultados en torno al 90% de tasas de acierto, lo cual para este tipo de estudio 

es un resultado magnífico y bastante esclarecedor, ya que podemos asegurar que para ese 

número de muestras de entrenamiento se van a conseguir resultados realmente buenos. 

La dificultad en la clasificación del tipo de calentamiento del plasma con otros algoritmos de 

clasificación pone de manifiesto que el número de señales utilizadas en la base de datos son 

insuficientes para poder discernir dicha clasificación. Fortalecido además por ser una base de 

datos fuertemente desbalanceada (muchos más datos de una clase que de otro) y solapada en 

cuanto a los datos para poder discernir el tipo de clasificación utilizada. Por ejemplo, uno de los 

mejores resultados obtenidos es que utilizando el kernel lineal y solamente alrededor de 190 

descargas como conjunto de entrenamiento para la obtención del modelo, se obtenía un 90% 

de tasas de acierto en la clasificación de las restantes 304 descargas de test. Tradicionalmente, 

son los kernel RBF los que mejores márgenes de clasificación y mejores tasas de acierto arrojan. 
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El hecho de que los kernel RBF no obtuvieran buenos resultados es muy significativo, 

anticipando que los datos de partida corroboran el desbalanceo y el solapamiento de los datos 

de confusión utilizados en el presente trabajo. 

La información fruto de este análisis ha sido utilizada en la consecución e 

implementación tanto del TFG titulado “Simulación de señales en plasmas de fusión nuclear 

mediante técnicas de regresión paramétrica” [Gilaberte P., 2021] como en el TFG titulado 

“Predicción no paramétrica de señales en plasmas de fusión nuclear” [Martínez Susilla, A., 

2022]. En sendos trabajos se ha utilizado la trasformada wavelet-Haar en la predicción de 

señales (de forma paramétrica y no paramétrica, respectivamente). No obstante, en lugar de 

utilizar previamente para el entrenamiento del modelo, toda la información de una señal 

disponible para todas las descargas de la base de datos se ha optado por hacer un clustering 

previo de información consistente en buscar solamente las descargas más similares a una dada 

con el objeto de obtener un modelo más consistente y robusto para poder predecir una señal 

ausente y no adquirida durante una sesión de operación del TJ-II.  
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